UNIVERSITATEA "POLITEHNICA" TIMISOARA
FACULTATEA DE ELECTRONICA $1 TELECOMUNICATII

TEZA DE DOCTORAT

RETELE NEURONALE LOCAL LINIARE
F ENTRU COMANDA ADAPTIVA A ROBOTILOR
CU REACTIE VIZUALA

BIBLIOTECA CENTRALK
ONIVERSITATEA *POLITERNICA®
TIMISOARA

ing. ANDREI CIMPONERIU

Conducator stiintific
Prof. dr. ing. ANTON POLICEC

€18
KV 7 E -

BUPT



Retele neuronale local liniare pentru comanda adaptiva a robolilor cu reacyie vizuali

Cuprins

Cuprins 7
Prefatd iii
Multumiri v

Notatii v

1. Comanda adaptiva cu retele neuronale 1

1.1. Retele neuronale - prezentare generald 1
1.1.1. Introducere, definitii, clasificare 1
1.1.2. Aproximarea functiilor cu retele neuronale 4
1.1.3. Algoritmul Backpropagation (propagarea inapoi a erorilor) 6
1.1.4. Generalizarea 7
1.2. Retele de aproximare localda 11
1.2.1. Retele competitive 11
1.2.2. Reteaua cu functiile bazei radiale 14
1.2.3. Retele de aproximare locala constanta si liniara 17

1.3. Modelare adaptiva si comanda adaptiva cu retele neuronale 21
1.3.1. Modelare adaptiva i comanda adaptiva 21
1.3.2. Comanda adaptiva cu reactie vizuala 23
1.3.3. Comanda cu reactie vizuala in prezenia erorilor 25

2. Cerinte de precizie pentru convergenta in comanda cinematica iterativa cu retele
neuronale 29

2.1 Bratlul de robot si sistemul vizual, descriere $i modelare 29
2.1.1. Bratul de robot ERICC 29
2.1.2. Sistemul vizual stereoscopic 30

2.2. Comanda cinematica iterativa cu reactie vizuald 35
2.2.1. Doua scheme de comanda cirematicad 35

2.2.2. Modelul iterativ general pentru intreaga bucla de reactic 38
2.2.3. Liniarizarea buclei de reactie 38
2.2.4 Comanda ideala 39

2.3. Transfarmata Z a buclei si conditii de stabilitate asimptoticd 41
2.3.1. Introducere §i cadrul problemei 41
2.3.2. Delinitia transformatei Z pentru sisteme vectoriale 42
2.3.3. Sirul exponential 43
2.3.4. Regimul tranzitoriu $i ercarea de regim stationar
pentru bucla de reaclie 45
2.3.5. Erorile maxime admisibile pentru bucla cu reactie vizuald 47

BUPT



Retele neuronale local liniare pentru comanda adaptiva a robojilor cu reacjie vizuald

2.4, Cerinte de precizie pentru convergenta la comanda bratL:,lui de robot 48
2.4.1. Modelul local liniar $i eroarea maxima pentru Jr~ 48
2.4.2. Modelul local patratic: eroarea maxima de pozitionare 52
2.4.3. Rezultate pentru bratul ERICC si retele Backpropagation 54
2.4.4. Rezultate de simulare 58
2.4.5. Concluzii 62

3. Invatare adaptiva pentru modele local liniare 63
3.1. O analiza a algoritmului LMS 63
3.2. Pseudoinversa Mocre-Penrose $i algoritmul Greville 66

3.3. Comparatie intre algoritmul Greville si algoritmul LMS 71
3.3.1. Comparatie teoretica 71
3.3.2. Rezultate de simulare si concluzie 71

3.4. Comparatie intre algoritmul Greville si algaritmul BLS 74
3.4.1. Comparatie teoretici 75
3.4.2. Rezultate de simulare si concluzie 77
4. Comanda cinematicé local liniard cu invatare rapida si memorare adaptiva 81
4.1_Invalare lotala in liecare pozitie 81
4.2. Adaptare partiala in fiecare pozitie 86

4.3. Memorare adaptiva 94
4.3.1. Algoritm de memorare adapliva cu invatare rapida 94
4.3.2. Simulari: deplasarea intre doua pozifii fixe 97
4.3.3. Simulari: deplasarea dintr-un punct aleator spre o tinta fixa 104
4.3.4. Concluzii, compardri cu alte melode 108

5. Concluzii 113
5.1. Sinteza 113
5.2. Contribulii originale 115
5.3. Generalizari i direclii de cercetare 117

Anexa |. Noliuni de algebra liniara : pseudoinversa Moore-Penrose, descompunerea
dupa valor singulare a matricilor, norme matriciale 119

Anexa Il. Listingul unor fisiere utitizate in simuldrile MATLAB 127
Bibliogralie 141

n

BUPT



Rejele neuronale local liniare pentnt comanda adaptiva a rabotilor cu reacyie vizuald

Prefata

Aceastd tezd de doctorat este o premiera in domeniul Retelelor Neuronale (RN), la
Universitatea "Politehnica” din Timigoara. Tema inifiala a tezei a fost "Recunoasterea
semnalelor utilizand retefe neuronale”. si ea c3uta sa imbine prefeninta autorului spre
domeniul RN cu experienta existentd in Facullatea de Electronicd §i Telecomunicatii din
Timisoara. in prelucrarea semnalelor. insd dupi pregatirea generald in domeniul ales.
malerializatd prin prezentarea primului referal pentru doclorat (Cimponeriu. 1994a), autorul a
avul sansa efectudni unui stagiu in Laboratorul de Automatica TROP al Université de Haute-
Alsace, Mulhouse. Franta. unde i s-a oferit posibilitatea aplicani cunostintelor acumulate. in
domeniul comenzii adaptive, in particular al comenzii neuronale a unui brat de robot inzestrat
cu un sistem vizual. Acest stagiu, repetat dupd obtinerea unor rezultate pozitive, a dus la
oricntarca tezei spre lernatica §i continutul actual, conturate deja in cel de-al doilea referat.
{Cimponeriu, 1994b).

Obiectul 1ezei este comanda cinematicd adaptiva a unui braj de robot neredundant. cu
3 grade de libertate. Sistemul vizual. format din doua camere CCD fixe. di pozitiile de interes
sub formi de vectori J-dimensionali. In tezi se studiaza comanda cu refele neuronale a
bratului. care asigura pozitionarea clestelui robotului la yintd. Sum studiate in detaliu chestiuni
legate de modelarea local liniard a inversei compusei dintre transformarea vizuald si
transfurmarea cinematica inversa a brajului. Abordarea generald prin pseudoinversa Moore-
Penrose. permite generalizarea rezultatelor obginute. pentru mat multe grade de libenate. si
pentru reprezentdri mai complexe ale pozitiilor in spatiul vizual.

Primul capitol este un studiu bibliografic, ce face prezentarea domenjului tezei. Sunt
prezentate. pe scurt. nofiunile esengiale ale domenjului RN. mai exact ale refelelor cu
propagare inainte (feedforward). Dintre acestea, sunt prezentate mai in detaliu retclele de
aproximare locala. §i maj ales retelele cu aproximari local liniare. care sunt aprofundate in
1ezd. De asemenea. este prezentat succint domeniul modeldrii adaptive. in panicular al
comenzii adaptive pentru roboti cu reactie vizvala. in prezenta eronlor de comanda.

Capitolele urmawoare contin contributii ale autorului la domeniul studiat. Dupi
prezentarea platformei robotice $i a modelanii ei, capitolul al doilea realizeaza o analizi a
erorilor admisibile ce asigura convergenta pozitionarii. in prezenta erorilor inerente comenzii
neuronale. Suportul matematic al analizei convergentei este obtinut prin introducerea
transformarii Z vectoriale. si prin aplicarea ei la sisteme cu reacie de tipul celui din tezi. In
continuare se face o analizi deraliatd a modelului local liniar §i local pauatic al transformarii
cinematice inverse a brajului. Cu toate cd este luat in considerare doar brajul de robot,
presupunindu-se cd sistemul vizual este cunoscut cu precize §i nu inuoduce eror, acest
capitol permile desprinderea de concluzii asupra erorilor patatice maxime admisibile. pentru
care pozitionarea este convergenti, precum $i domeniul de validitate al modelarii locat liniare.

In capitolul al ueilea sunt comparati trei algoritmi de invitare a modelelor local
liniare: algoritmul LMS. algoritmul Greville i algoritmul RLS. Pnmul si cel de-al treilea sunt
cunosculi in fHltrarea adaptivd, iar al doilea este oblinut de autor pe baza teoremei lui Greville
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Rejele neuronale Jocal liniare pentru comanda adaptiva a robalilor cu reactie vizuald

cunoscute din literaturd. Prin intermediul algoritrului Greville. se demonsireaza posibilitatea
aplicarii algoritmului RLS in locul algoritmului LMS in situatia de fata. in care vectoni de
intrare sunt liniar dependenti. Prin aceasta se obtin cresteri spectaculoase in viteza de
convergentd fa(d de solutiile prezente in literawrd, ce utilizeaza algoritmul LMS.

Capitelul al patrulea studiazi invijarea adaptivd prin aproximare local liniard. Se
urmireste oblinerea unui minim de informatie ce permite realizarea pozitiondrilor dorite. Spre
deosebire de solutiile din literaturd, RN propusa aici nu se dezvolti decar pentru regiunile de
lueru. invétarea unui numir redus de traiectorii fiind posibild cu doar cajiva neuroni. Prin
introducerea adapldrii on-fine a matricii de comanda, pe baza informatiei disponibile pe durata
deplasirii. se aratd prin simulari cd se poate reduce sensibil numarul de aproximan [ocal
liniare necesare. Conjugate cu invajarea prin algoritmul RLS, aceste imbunatajiri fac ca
algoritmul de comandd obfinut §i RN asociatd propusd. sa aiba o eficientd deosebita.
superioard solutiilor Tntalnite in bibliogralie.

In capitolul al cincilea cste sintelizat conjinutul tezei §i sunt trecute in revista
contrnibutiile originale ale autorului. Sunt, de asemenea, prezentate generalizinle si directiile
dc cercetare ce pot fi conturate la sfargitul perioadei de pregétire a doctorarului,

Teza contine si doud anexe. Prima dintre ele prezintd notiunile cele mai importante de
algebra liniara. necesare pentru urmdrirea in detaliv a calculelor matriciale efecwate, Ea poate
prezenta interes si ca material de fundament in limba roméina. pentru o abordare actuali a
domeniului prelucrini semnalelor. Cea de-a doua anexi contine listingul figierelor MATLAB
mai importante, cu care au fost realizate simuldrile din capiiolul 4.

Pentru trimiterile bibliogralice de pe parcursul lucrdni, in locul notajiei utilizate de
ILEE. [ ). autoru} a preferat notajia intalnita in revistele Newral Computation §i Neural
Nenworks, ca si in unele volume, constind din numele primului sau primilor doi auton §i anul
publicirii. S-u considerat ¢ aceasta di mai mulid informatie. fiind mai comodi cititorului. iar

autorului ii permite. 1a o revizie ullerioari. o actualizare mai simpld. fird renumerotarea
intregii Jiste bibliogralice.
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Rejele neuronale local liniare pentru comanda adaptiva a robotilor cu reacjie vizuald

Mul{umiri

In primul rand, trebuie 53 muljumesc conducitorului stiintific. prof. dr. ing. Anton
Policec. Deschiderea dansului mi-a permis abordarea acestui domeniu nou pe care il canstituie
Refelele Neuronale. Spintul dansului de colaborare au facut posibile stagiile pe care le-am
efectuat in laboratorul TROP al Université de Haute-Alsace (UHA) din Mulhouse, Franga.
care au concentrat aplicarea RN in domeniul roboticii. Flexibilitatea dansului §i libertatea

totald acordatd au permis ca aceasta teza sa imi reflecie interesele §i modul personal de a
aborda tema aleasa.

in al doilea rind, mulfumiri i se cuvin domnului Julien Gresser, profesor la UHA, seful
Laboratorului de Automatica TROP, in a cirui echipd am putut desfisura o activitate de
cercetare insumdand circa 10 luni. Buna colaborare cu echipa TROP si cu dansul in special, ca
s1 sprijinul moral $1 material acardat. se reflectd in cateva lucrdn comunicate sau publicate in
comun. Bibliografia disponibild in laboratorul TROP sau procurati la cerere, ca si
posibilitatea utilizarii serviciului de cautare §i schimb bibliografic al UHA, mi-au permis
desfasurarea in conditii bune a informirii bibliografice aferente tezci. in fine. fi multumesc pe
aceasld cale dormnului Gresser pentru generozitatea sa. care mi-a [acut posibila participarea la
Scoala de prim3vara de Rejele Neuronale de la Université de Montreal, in aprilie 1996

Doresc si mulfumesc domnului prof. dr. ing. Eugen Pop. al ¢irui asistent am fost in
pericada de inceput a tezei, $i de al cirui ajutor m-am bucurat 1a fiecare solicitare. Calitatile
sale umane §i spiritul sau patrunzator au fost §i sunt un exemplu caruia ii datorez recunostinia.

Este cazul de a fi mentionat aici sprijinul pe care Catedra de Masuran i Electronica
Optica, din fac parte, il acorda pregatirii doctoratului. In conditiile doctorarului fira frecventa
pe care l-am urmat, care a presupus gi sarcini didactice, injelegerea de care a dat dovada
colectivul catedrei pe durata suficient de indelungatd a pregdtini tezei a fost o condifie
indispensabila obtineri de rezultate in cercetare.

Pe parcursul elabordrii tezei sau a unor articole cuprinse in ea, m-am bucural de
ajutorul lui Andrei Tordk, caruia i aduc muljumisi. Deschiderea unui matematician citre
tehnicd nu poate decadt sa favorizeze §i procesul reciproc, atdt de necesar in objinerea de
performante in stadiul actual de dezvoltare al electronicii. in care rolul tranzistorului este [uat
de procesorul de semnal, iar in loc de cositor §i saciz se folosesc matrici §i norme. In acelasi
context, doresc sd-i mulumeasc lui Aldo De Sabata care. cu prilejul publicarii unui articol in
Buletinu! Stiinific al Politehnicii din Timigoara, mi-a demonstrat c3 efectuarea catorva iteratii
intre recenzent §i autor au ca efect convergensa intr-o lucrare de o calitate superioard.

Pe durata stagiilor la Mulhouse, <a §i a scolii de la Monweal. am profitat de pnetenia
lui Hubert Kihl si a lui Jean-Philippe Urban. De asemenea, aici este locul si menjionez colegii
de cabinct, ale caror discufii §i incurajin an venit s3 completeze latura exclusiv intelectuald
solicitala de lectura unor articole sau de conceperea §i analizarea unor simulari pe calculator.
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Refele neurgnale local lincare pentru comanda adaptiva a roboiilor ¢u reacyie vizual2

In sfargit. in acelasi cadru personal, sper ca aceastd lucrare s3 fie la indljimea
asteptirilor parinjilor mei. care prin interes §i ribdare au participat la elaborarea ei.

Timisoara, 20.12.1996
Andrei Cimpeoneriu
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Relcle neuronale local liniare pentru comanda adaptiva a robotilor cu reactie vizuald

Notatii si tipuri de caractere

caractere italice : cuvinte in limba englezi sau prescurtdri uzuale provenind din limba

latina; exemple: feedforward; winner-takes-all; e.g.- exempli gratia. de
exemplu; et al - ef alii, $1 algis.

caractere Courier :  simboluri §i programe utilizate in simularile pe calculator; exemple:
vtarg, Jc, thl

caractere Aral : definijii, e.g. Neuronul, Reteaua neuronala (§ 1.1.1)

mulfimi : A

matrici :

vector :
funciii :

scalari :

<" complementul onogonal al hii _¢
R (C) multimea numerelor reale (complexe)
n

muljimea numerelor reale n-dimensionale
R | 4 le n-d {

A

A O aproximare a matricit A

A estimarea matricii A oblinuti printr-un procedeu iterativ
AT transpusa lut A

mxn . . e

A matrice cu m linii, n coloane

I matricea unitate, cu dimensiunea ceruti de context
a.9
fg

a, a

Prescurtdn des utilizate :

ART
BP
CMAC

LLM
LMS
RBF
RLS

RN
SOM

Adapiive Resonance Theory, teoria rezonaniei adaptive (§ 1.2.1)
Backpraopagasion, algoritmul propagdrii inapoi a erorilor (§ 1.1.3)

Cerebellur Model Articuiation Controller, controlerul articulatiilor (bazat pe)
modelul cerebelului (§1.2.3)

Local Linear Mappings, funcii (aproximari) local liniare (§ 1.2.3)

Least Mean Squares, (algoritmul erorii) patrate medii minime (§ 3.1)

Radial Basis Functions, refele cu functiile bazei radiale (§1.2.2)

Recursive Least Squares, (algoritmul erorii) patrate minime secursive recursive
¢34

relele neuronale (§ 1.1.1)

Self-Organizing Map, harta autoorganizanti a lui Kohonen (§ 1.2.1)

vii
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1.1, Refele netronale - prezeniare generald

1. Comanda adaptiva cu retele neuronale

1.1. Retele neuronale - prezentare generals’

1.1.1. Introducere, definitii, clasificare

Retelele neuronale (RN) consttuie un domeniu actual de cercetare, destul de eterogen,
cuprinzind specialisti in biologie, matematica aplicata. statisticd, stiinta calculatoarelor,
stilntcle ingineresti st in special roboticd, tehnologi de componente electronice, fizicieni.
Exisia reviste ce le sunt dedicate exclusiv, precum Neural Computation (MIT Press, bilunara,
apare din 1988). Neural Networks (Pergamon Press. 9 numerc/an, 1987), [EEE Transaciions
on Neural Networks (IEEE, bilunard, 1989). Articole pe aceastd tema apar si in Newral
Processing Lenters, Biological Cybernetics, Physical Review, Paitern Recognition. IEEE
Transactions on Systems, Man and Cyberneiics, IEEE Trasactions on Acoustics, Speech and
Signal Processing, IEEE ASSP Mugazine, IEEE Transactions on Computers. Modele si
aplicatii pot fi gdsite si In Jowrnoal of Systems Engineering (Springer,1991), Applied
Imelligence (Kluwer, 1993), Neural Computing and Applications (Springer, 1993). In ultimii
ani au inceput sa apara monografii sau manuale, o selectic personald fiind volumele editate
sau scris¢ de Rumelhart si McClelland (1987), Hecht-Nielsen (1989), Hertz. Krogh si Palmer
(1991). Cichocki 31 Unbehauen (1992), Havkin (1994). Ripley {1996). Toate acesica au in
comun modele adaptive. descopente sau inspirate din biclogie. dar unde matematica. in
special prin capilole ale analizei numerice, precum optimizarea, interpolarea sau statistica. au
un cuvant greu de spus. Aplicajiile cele mai importante sunt modelarea adaptiva, inclusiv
predictia seriilor de timp financiare sau comanda adaptiva a robotilor, recunoasterea formelor
(partern recognition) prin recunoasterea vorbini sau a scrisului, si optimizarea. Ofenind solufii
caracterizate in primul rdnd prin adaptabilitate §i doar in al doiia rind prin precizie, RN s¢
aplica In general cu succes (care este adesea superior tehnicilor conventionale) in probleme
imprecise prin insisi natura lor, caracterizate prin date zgomotoase, indescriptibilitate
analitic3 sau nestajionaritate. lar tratarea acestor probleme, adesea empinca, dar uneori riguros
matematicd. a dus deja la rezultate interesante in teoria aproximarii (e.g. Homik,. Sinchcombe
st White, 1990) sau in teoria invatarii (Vapnik. 1995), ca i la realizan tehnice performante in
domeniile de aplicatii menjionate. Circuite integrate neuronale, analogice sau numerice au
aparut deja i continud s3 apard mai ales in laboratoarele de cercetare, dar §i pe piad (Graf,
1996). Caracierizate prin paralelism masiv, acestea sunt rapide si au un consum mic. Ele sunt
in general mai ieftine decat rudele lor de uz general. dar deocamdati au dezavantajul de a fi
dedicate unei anumite aplicajii.

in continuare se prezinti terminologia de bazi a domeniului rejelelor neuronale.

! Acest subcapitol reia, intr-o form3 revizuitd, chestiuni prezeniate in (Cimponeriv. 1994a).
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1. Comanda adaptiv3 cu rejele neuronale

Neuronul (artificial) sau elementul de calcul al retelei neuronale (artificiale) este cel
mai adesea intalnit sub forma din fig.).1.1. de inspiratie biologica. Semnalele de inlr_arc Xi
sunt insumate prin ponderile w;, ce modeleazi sinapsele. Suma obfinuta este aplicald 8poi unei
functii de activare af ). ce poae fi ca in figura 1.1.2. Valoarea acesteia d3 semnalul de iegire
al neuronului, ce poate fi semnal de intrare pentru multi aljii. Termenul wyxo, cu X = 1,
permite deplasarca pe caracteristica functiei de activare. Poate fi remarcati generalitatea
acestui element de calcul: daci functia de activare este liniard se obin circuite liniare, un caz
particular fiind filrele transversale. Aproximativ acelasi lucru se obfine pentru funcjia de
activare sigmoidala (in S). dacd argumentul este suficient de mic. Daca argumentul functiei
sigmoidale este marc sau dacd se considerd funclia de activare treapti, se obtin elemente
binare. adecvate logicii binare sau clasificirii. Funcfia sigmoidald a fost gasiti tocmai pentru
aplicatii de clasificare. ca aproximare diferenfiabila a funcfiei treaptd. permijand ajustarea
ponderilor prin metoda gradientului (§ 1.1.3).

zw, X.),
x| (.11
T
“‘I‘l
1
a(x)
o—l........
8 4 0 4 8 8 4 0 4 g -8 0 8
x X X
N t
alx) = x afxy= Tron) a(x) = h(x)
a) b) <)

. Figura 1.1.2. Funcjii de activare
a) activare liniard, b) activare sigmoidal3, ¢) activare in reaptd

. Reteaua neuronala (atificiala) cuprinde mai mulie elemente de catcul de acest tip.
organizate in principiu oricum. Practic, cel mai des intalnit tip de refea este cel din figura
1.1.3. In aceastd structurd. de obicei elementele de pe swatul ascuns sunt sigmoidaiev
elementele de iesire sunt liniare. Elementele de intrare se reprezinta pentru pastrarea tradifiei,
ele nu au rol functional. fiind simple repetoare. Numirul intrarlor si jesirlor este dat d;
problema vizatd. Numarul elementelor ascunse se ia suficient de mare pentry objinerea unei
familii suficient de largi de funcii realizabile {§ 1.1.2) peninu wmterpolare, vegresie sau
clasificare. dar sulicient de mic pentru ca paramnetrii ajustabili s cstim
masurd suficientd pe baza unei multimi de date de dimensiune accepta

, iar

poald fi estimati inir-o
bila (§ 1.1.4).

"~
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1.I. Rejele neuronale - prezentare penerala

strat de sirat strat de

inlrare, ascuns, iegire,
elemente elemenle elemenle
repeioare sigmoidale liniare

Figura 1.1.3. Retea neurcnala cu un strat ascuns

Se observa cd elementele de calcul din figunle 1.1.2 a §i b au ca trdsdtwd comuni
faprul ¢ iesirea lor se modifica pentru toate valorile argumentelor; aproximarile realizate pan
RN ce contin astfel de elemente sunt aproximari globale. Exista si elemente cu suport local,
care intervin doar pentru valori ale argumentului situate Inir-0 anumita zona din domeniul de
definitie. Pentru aceasta se utilizeaza functii de activare locale ca in figura 1.1.4, cel mai
adesea gaussiene (1.1.2).

a(x) = exp{-Jw, -x[') (1.1.2)

a(x)

Figura 1.1.4. Functie de activare locala

De cele mai multe ori ponderile sau structura retelei pot fi modificate pentru a se
obfine un anumit componament, dorit, al retelei. Acest proces este denumit antrenare. Ea
poate i supravegheatd (supervizata), ca in figura 1.1.5. Antrenarea supenvizata se poate
face dacd se dispune de vectori d{x) reprezentdnd icsirile dorite pentru vectorii de intrare X.
Modificarea ponderilor se face pe baza unei functii de eroare £(y, d) ce masoari distanta intre
iesirea oblinuta y(x) §i 4(x), printr-un algoritm ce minimizeazd functia £. Cel mai adesea se
utilizeazi eroarea medie pawatici. Muliimea perechilor de vecion x. dfx) formeazi setul de
antrenare. De obicei rejeaua antrenatd este verificala pe date ce nu au fost prezentate la
antrenare, ce formeazi setul de testare.

Dar antrenarea poate fi §i nesupravegheata (nesupervizata). In acest caz adaptarea
se face doar pe baza semnalelor de intrare x. astfel incdt RN s3 determine trasdrile
importante ale acestora (analiza componentelor principale ale matricii de corelarie a vectonior
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|. Comand adapuva cu rejele neuronale

x). sau 53 realizeze impdnirea spatiului de intrare in anumite zone (cuantizare vcc.lo?ala}_. Prin
lapiul ¢i nu ia in considerare icsirile, anuenared nesupervizatd este mu‘ll maj raplda_ d.ccaliuéa
supervizaid. dar uneori insuficienta. Exista §i retcle hibride. ce combina cele doud tipun a¢

invatare.

X
* RETEA )“”—@+ )
| NEURONALA > €

Edy)
Figwa 1.1.5. Antrenarca supervizata

RN sunt asadar sisteme adaptabile, ce prelucreazd un semnal de intrare (vectorial) x §i
lumizeazd un semmal de icgire (vectorial) y. functic de arhitectura reqelei $i de valorile wturor
pacametrilor justabili din rejea. RN pot i statice sau dinamice. dupd cum s¢ poate sau nu
considera ¢ x i ¥ sunt s1atici sau sunt funcfii de timp. Cele dinamice pot fi cu timp continuu.
cand neuronii sunt descriyi de ecuafii diferenjiale, ca in cazul implementinii analogice. sau cu
timp discret. pentru implementin numerice, cind sunt descrise prin ecuatii cu diferenje. Dacid
la intrdrile reteled se aplicd §i semmale de la iegire. refeaua este recursivd. Ea este
nerecursiva. sau cu cuplaj inainte (feedforward) dacd nu existd legaturi iesire-inirare iar
semnalele de intrare se propagd intr-o singurd dicecic.

Vor {ace obicctul lucrdni de Fajd doar refelele nerecursive statice, feedforward, cu
antrenare supemvizata.

1.1.2. Aproximarea funciiilor cu retele neuronale

Retelele neuronale realizeaza functii vectoriale neliniare. Prin adaplarea ponderilor sau
structuedi. funcfia y calculatd de o RN se poate apropia de o functie doritd 4. descrisa prin
perechi de vectori x. d(x). Se intdmpl3 aceasta pentru orice funcyie d 2

O proprictate foarte imponantd a refelelor feedforward este posibilitatea aproximarii
oricdt de bune a tunctiilor continue definite pe mulfimi compacte {Hechi-Nielsen. 1990:
Homik ¢f «f. 1989. Homik. 1991; Funahashi, 1989: Blum §i Li. 1991). Mai mult. s-a
demonstrat ¢d pot €3 aproximate oricit de bine atdt {unctiile ¢t 3

derivatel i
White 1997 erivatele lor (Gallant i

Considerarca functiilor definite pe intervale inchise din R° nu esle restrictiva din
punct de vedere tchnic. ¢dnd semnalete sunt mirginite prin tensiunile de alimentare.
O funciie vectoriald de vanabili vectoriald,
S0 ] er" [0 1]"crR"
vste echivalentd cu m funetiy scafare de variabild vectoriald £, @ (0.1)° - [0.1]. j=l.m
Prupnetulc:i enunfald poate i deci demonstratd pentry t'uncjii scalare. Existd mai mule
demonstragii. ce urmeaza cdi diferite. prezemate in (Cimponeriu, 1994a). Aici vor i prezentate
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L.l Refele newronalc - prezentare generalid

pe scurt doar demonstra(ia lui Blum i Li, intuitiva, §i cea a lui Hornik, Stinchcombe gi White,
foarte generala,

Blum i Li (1991) demonstreazi ci tetelcle feedforward pot aproxima orice uncfic
conlinud direct, prin superpozitia de "functii simple”, constanic pe porjiuni. Neuronii (olositi
sunt cu prag. Dacd functia de aproximat f este unidimensionald, se obfine rcprczentarca
inuilivd a integralci Duhamel, aproximatd (oricdl de binc) printr-o sund Riemann, ca in
hgura 1.1.6, care de fapt reprezintd o suma Darboux inferioard, Pentru cazul n-dimensional,
autorii objin o refea cu doud straturi ascunsc construind prin funcjii treaptd cchulele n-
dimensionale pe care luncfia aproximati ¢ conslanld. Ficeare interval obiinul esie activat doar
ciind vectoru) de intrare x se afld in interiorul lui, ponderile de iegire avand valoarea funcfici
pe intervalul respectiv. Autorii dau §i o eslimare {grosierd) a numdrului de ncuroni necesari in
refea: de exemplu, dacii fe C'(0.1]" si ||/ €k, iar eroarca maxima de aproximare cste €, alunci
[A0-Ay)| <k [[x-¥| si sc poate lua m 2 kfe, rezultidnd pc primul strat m" si pe al doilea
2n{m+1) clemente cu prag.

L

Yo = W, Woow,, X
a.
Figura 1.1.6. Aproximarca lunciiilor scalare prin luac|ii conslanie pe porfiwmn
a) modul de aproximare, b) refeaua corespunzitoare

O demonstratie inlrucilva asemindinare csle cea a lui Cardaliaguet §i Lvrard (1992),
ce utilizcaza functii in farma de clopot, construite astfel fncdt reprezenlarea pentru N puncle
ale functiei esle exactd; pentru N— oo aproximarea converge uniform spre [uncfia doriti.

Cea mai clepantd, generald §i des citald demonstratie a posibilitatii de aproximare
universald a rejelelor fecdforward este cea datd de Homik, Stinchcombe §i White (1989).
Principala lor icorcma este :

Fie functia de aclivare G orice [unctic continui neconstania de la R la K. Atunci
muljimea Z'(() a Tunctiilor realizale de o refea avand un strat ascuns cu activirni
$i 0 legire linjard, veclorii ponderilor spre stratul ascuns dafi in A; si pondcrile
dinspre ¢l spre iegire f3,,

~ ~ 4 '
TG =R 5 R, f(x)=) BG40 j=12K . cu
I
xeR, B eR, 1 e 4= {A(x)=w'rx+b[ weR " xeR"bekR },
cste uniform densd pe mullimi compacie in G'={R'>R, fcontinui}. Anterior ci

reamintesc ¢d o multime Sdin 6 se spune <3 este uniform densd pe compacte in

& daca pentru orice submaltime compacta KCR, o este py-densd in G, adica
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1. Camandi adaptivd cu refele nevronale

peniru (V)e>0 si (W)fe G (3)F e S astlel incat pyf, £ )<e, cu pu(/R) =
5“]7<s.;|.f(>()-s(x)l. Jee G . Cu ale cuviate, existd in Y(¢) functii care
aproximeazi uniform, oricdt de bine intr-un interval inchis, in metrica din R,

orice funclie continud delinita pe R"
Teorema nu este consructivii. i obtin si rezultatc mai generale, pentru refele ZIT, in care
elementele de pe stratul ascuns pot face produsc intre combinalii lintare inlre intedri, §i pcnlru
funcii de aproximat misurabile Borel (¢.g. Spataru, 1990), ce cuprind atdt funciile conlinue
cil §i pe cele constanle pe porfiuni sau discrete. Demonstraiile lor se bazeaza pe leorcma
Stone-Weicrstrass, adicd pe structura de algebrd a clasclor de funcii ¥, 2T Pentru rejelele
ZIT sunt permise si funclii de activare discontinue.

[omik, Stinchcombe i White (1990) au demonstrat ¢d relelele feedlorward cu un
singur stral ascuns pol aproxima, pe lAngd funcliile de mai multe variabile, 31 derivaicle
lor.Acest resultat este aeeesar in unele aplicatii precum robotica (Gallant gi White 1992).

Hornik (1991} a ardtal ¢ aceste rezullate sunt valabile pentru functii de activare
ourecare, mirginile $i neconstanic, concluziondnd ¢a proprietitile acestui tip de RN de a fi
aproximalori universali rezida nu din alegerca lunctici de activare, ¢i din arhitcetura lor.

1.1.3. Algoritmul Backpropagation (propagarea inapoi a crorilor)

Pentru ¢a o RN sd poalil realiza un anumit ro) [unctional prin aproximarea unei
anumite functii, ponderile ¢i trebuie ajustate, pe baza sctului de antrenare. Cel mai des utilizat
algoritm de modilicare a ponderilor rejelelor fecdforward este algoriunul propagarii inapoti a
crorilor, Error Buckpropagation, sau doar Buckprapagation (Rumelhart ef «f, 1986). Ca mai
csle cunoseuld st ca regula delta generalizaud sau regula pecceptronului cu mai mulbte straturi.
L a fost desensd in (Cimponeriu, 1994a). §i este prezentaid in limba romana si in lucrarca
{Todercan ef af . 1994). Algoritmul constid in medificarea ponderilor rejelei proporgional cu
inversul gradicentului funclici de croare, care este croarca medic patraticd dintre iegirea dorili
d(x) si cea caleulatd de refea p(x) penteu intracea x. Pentru a sc putea calcula gradientul, este
necesar ca functiile de activare din rejea s fic diferentiabile, ca sigmoida din figura 1.1.2 b.
[Za are avantajul de a nceesila doar calcule locale, ce presupun, pentru un anumit element,
cunoaglerca doar a ponderilor $i a vatorilor funcliilor ce &l lcagd de restul rejclei, $i nu ale
luturor clententelor din refea. Algoritmul cste simply, iar rezullatele objinute in aplicajii au
dus la sesuscitarea interesului pentru acest domeniv, dupd o perioadi de relativ declin, intre
1967 51 1982 (Ilechl-Nielsen, 1990).

Dezavantajele algoritmului Backpropagation (BP) sunt vileza scizuld de convergenya
spre minim i posibilitatca convergenfei intr-un minim local. Existd numeroase studii $1
imbundtdtiri ale algoritmului BP, prezentate in (Cimponeriu, 1994a). O trecere in rovista a
ulg(_;ri?mil}?r de antrenare a RN este {Teuld si de (Smagl, 1994). iar o lucrare excelentii dedicati
optimizirii. metoda gradientului fiind ¢ca mai simpla melodd de giisive a minimului unci
functii, estc (Gill ef af.. 1981).

Wit HofT o g0l s (Wi 5 1o ooy s o SV gl
s . algoritmul LMS, cunoscut in

(iltrarca adaptiva (Goodwin & Sin, 1984; Widrow & Stearns, 1985; Haykin, 1991). Faja de
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I.1. Regele neuronale - prezeqlare generald

retelcle neliniare. functia de eroare a rejelelor-liniarc este un hiperparaboloid ce nu are minime
locale. Insd RN liniare pot realiza doar functii liniare. o clasd mul mai siraca decal cea a
functiilor realizabile prin RN neliniare (§ 1.1.2).

1.1.4, Generalizarea

in limbajul cotidian prin generalizare se injelege extragerea trisaturilor comune din
mai multe exempie particulare, sau extinderea trasdturilor comune unui grup de cbiecte.
tuturor obiectelor sau fenomenelor din clasa respectiva (DEX). in RN, generalizarea este
misura a cit de bine se comportd releaua in problema reald. odatd antrenarea incheiata.
datoritd faptului ci invatarea nu se face pe o infinitate de vectori. care si cuprindi si cazurile
reale pe care reteaua va functiona dupd antrenare. Un termen tehnic apropiat poate fi cel de
mnterpolare.

In practica antrenarea si verificarea cotectitudinii functionarii retelei se fac pe multimi
(seturi) distincte. Erorile ce se obtin pe aceste mulfimi. in functie de numarul de cicluri de
antrenare. se prezinld ca in figura 1.1.7. (Hecht-Nielsen. 1990). Adesea criteriul de oprire a
antrendrii este obtinerea minimulut erorii pe setu} de testare.

Eroare medie
3

E:ent (=)

Eroarea pe

Etestmin setul de testare

£raacea pe
selul ce antrenare
Eanrr (=)

&
A vedure
ogris antienarea

Ciclun de antrenare
Figura 1.1.7. Erorile |2 antrenare si la functionarea reald.

In figura 1.1.7. cfecluarea antrendnii prin parcurgerea setuluj de antrenare de un numir foarte
mare de ori are ca efect scaderea erorii pani la o valoare finald, minima : reteaua s-a adaptat
maxim posibil. peniru numdrul dat de paramerri ai sdi. la aceastd mulime. Pentru setul de
lestare. pe care nu s-a facut antrenarea. adaptarea prea exacid la serul de antrenare devine
dezavantajoasd. de la un anumit moment la continuarea antrendrii eroarea incepind sa creasca.
Accasla esle supraantrendarea. iar explicatia el constd in aceea ¢d refeaua. avand multi
parametri ajustabili. poate fi facutd s3 aproximeze foarte bine valorile din multimea de
antrenare. pentru valor ale lui X pe care nu s-a facut antrenarea. comportarea si fie mat putin
buna. Figura 1.1.8 prezintd rezultatul unei simuldri’® pentru o retea avind 40 de elemente
ascunse. antrenatd pe 21 de puncte. Cu toate ¢d dupa antrenare functia doritd d(x) este invatatd
corect in punctele x din setul de antrenare. pentru celelalte valon x erorile de interpolare sunt
mari. Ar fl trebuit ¢a reteaua sa aibd mai putine elemente ascunse. sau ca punciele de antrenare
sd fie mai numeroase.

* dernolm?.m scrisd de Beale {1992) peniru Neural Neiworks Toolbox. MATLAB™ 42,
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1. Comandi adaptiv4 cu relcle ncuronale

Suptapotrre
1
o .
05 ’ » 3 : "-‘ .."'_
oy - * + *
o . . e
‘ - - . + >
.. *
a5 4 3
A= T3 o 0s 1

Figura 1.1.8. Suprapotrivire : funcfia de aproximat (linia continud) este
aproximata foarte bine pe setul de antrenare (+), dar este
aproximata slab pe setul de testare (linia intrerupid).

Uzual. sctul de antrenare cuprinde 90% din datele disponibile. iar cel de testare, 10%.
Utilizarea unei mulfimi separate peniru testare poate fi insd consideratd o risipd dacd se
dispune de putine date. Acest neajuns poate i inlturat, cu pregul unor calcule suplimentare.
prin metoda validarii de S ori (S-fold validation; Weiss i Kulikowski, 1991, citat de Leonard
ef al., 1992: Ripley. 1996). Aceasta consid in impirtirea datelor disponibile in § mulfimi
disjuncte. utilizarea a S-1 multimi pentru antrenare si a celei ramase pentru testare. Procesul
se repetd de S oni. pastrindu-se pentru testare de fiecare dawd o ald submultime. iar erorile
obfinute se insumeazi. Se folosesc astfel toate datele disponibile pentru antrenare. dar se
efectueazd de S ori mai multe calcule.

Se prezima in continuare notiunile esentiale legate de generalizare. Fie notatiile :
- X, - vectoru de intrare pentru retea. X, € .2, i=1...1
-y, € J 1=1..I - iesirile donte corespunzitoare care. fird a restringe generalitatea. vor fi
scalare
- { - numirul de perechi de vecton de antrenare
- n - numarul de parametn. sau dimensiunea vectorului pondere al refelei
- Jo(X,. W) - valoarea functiei calculate de retea pentru intrarea x; . Se considerd ¢i f,, apartine
unci familii 5% . datd de arhitectura consideraid in fiecare caz particular. §i avand ca parametri
componentele vectorului pondere w.
-y, - Ax. w))’ - eroarea iegirii. apreciatd ¢a eroare patratica.
- E[ ] - operatorul de mediere.

Selectia vectorilor de inrare x, se poate considera c3 se face. in domeniul de definitie.
inr-un mod aleator. Datoriid procesului de masurare sau a insusi fenomenului {fizic.
economic) ce le genereazd. adesea yi iesirile dorite v, sunt zgomotoase. Tratarea va [i deci una
statisticd (e.g. White 1989: Vapaik 1993 Nivogi si Girosi. 1996).

Problema este urmdtoarea : se doreste minimizarea a ceea ce literatura denumeste
funclionala riscului (Vapnik 1992, 1993, 1996) adici media functiei de ercare pe o densitate
de repartijie a datelor P(x.\) necunoscuta.

R(f)= E[l.v —fn(x-w))’]= [ (= flsw)) Plxy) dxay. (1.1.3)
Daca se noteazd cu f(x) funclia de regresie sau media conditionata.
So(x) = E[_\' x] = I ¥ Pvix)dy ARE)

funciionala riscului se poate descompune in (White, 1989; Nivogi si Girosi. 1996) :
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1.1. Retele neuronale - prezentare generald

B(/) = E[(£ () e |+ Ely- A0 ] (1.13)

Primul termen al ecuatiei (1.1.5) aratd ¢ functia f,(x.w) care minimizeaza functionala riscului
esle functia de regresie. Al doilea termen este limitarea intrinsec3 datd de varianta (zgomorul)
raspunsurilor dorite. Se poate observa ci :

1. S-ar putea ca familia %, sd nu confind funclia fi{x). Daca s-ar cunoaste densilatea
de probabilitate P(x.y}, s-ar putea determina parametrul optim w al familiei de functii f,(x.w),

w* = qrgmin R(fn(x,w)) (1.1.6)
W
iar distanta dintre fy(x) si f(x,w ) ar fi

E[(fo(‘) - f(xw *))2] = R{/,(x,w*)) - R( £, {x)). (1.1.7)
Aceasta este deplasarea eslimatoruluj sau eroarea de aproximare. Cazul in care familia %,
¢ fixatd si nu se face decat o estimare a parametrului optim este estimarea parametrica a
funcriei f;(x).

Existd algoritmi de invitare ce modificd structura RN. precum algoritmul corelatiei
cascadate (Fahlman st Lebicre. 1990; prezentat succint In Cimponeriu, 1994a) care. pentru
reducerea crorii de aproximare, adauga clemente suplimentare. S-a ardtat in § 1.1.2 ¢3. daca
exisid suficient de multe elemente ascunse. retelele pot aproxima oricit de bine functii
continue. Aceasta inseamna ¢ printr-¢ crestere suficientd a numarului de elemente. eroarea de
aproximare poate fi facutd oricat de micd. Estimarea functiei fj printr-o functie cu un numar
nespecificat. oricit de mare de parametri este o estimare neparametrica.

2. Se doreste asadar obfinerea functiei f;(x). dat de P(x.v), necunoscutd. Se dispune
insd doar de esanticanele independente, identic distribuite (x;. ;) obfinute conform P(x.v).
putdndu-se minimiza riscul empiric :

1¢ 2
Rm._,(fn)=}Z(-“.—A(K.-w)) . (1.1.8)
ul
obtindndu-se vectorul parametrilor optimi
W, = argmin R, (w). (1.1.9)
Eroarea
Rop A7) - RW) (1.1.10)

este eroarea de estimare, sau eroarea datorata variangei estimatului w, . La o marime dati /
a setului de antrenare disponibil. cu cit numarul de parametn de estimat » este maj mare. cu
atat variania este mai mare.

Cu toate ci. in sens strict. eroarca de generalizare este datd doar de eroarea de
estimare. in literaturd se considerd ¢i ¢roarea de generalizare are drept componente atit
eroarea de estimare. cdt 3t pe cea de aproximare (e.g Nivogi i Girosi. 1996). Cu cit reteana
are mai multi paramerri. cu atdt eroarea de aproximare este mai mica dar. pentru un numar dat
de vecton de antrenare, eroarea de esumare creste. Compromisul alegerii unui # poinvit
pentru minimizarea erorii de generalizare reprezintd asa-numita dilemd deplasare-vanantd
(Geman er af. 1992).

Consideratiile prezentate au avut drept scop si evidentieze faptul ¢d dimensiunea
retelei 1 numdrul datelor disponibile peniru care se obtin perlommante corecte sunt strins
legale. White (1989) recomandd ca raportul dintre numaru} sectorilor de antrenare si al
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|. Comand3 adapiiva cu rejele neuronale

parametrilor retelei sa fie orientativ 10 dacd problema nu are un caracter determinist, §i 100
pentru un caracter aleator mai pronunjat. Exista deja estimirni teoretice pentru anumite clase de
functii si de aproximanti. problema fiind de mare actualitate (Vapnik 1995. Nivogi yi Girosi,
1996 st referintele lor).

Pentru objinerea unei bune generalizir se folosesc doud metode. Prima este evitarea
supraantrendni pe setu) de antrenare prin impunerea de constrangeri suplimentare. numite
regularizatoare sau slabilizatoare, care de rcguld impun ca solutia s3 fie o functie cat mai
netedd (e.g Ripley. 1996). A doua este constructia de rejele penerale. §i reducerea apoi a
numarului de parametri prin curitare (pruning; e.g Reed 1993, Ripley 1996). Prin aceasia se
¢limind ponderile ce au o influeni3 cedusa asupra functiei calculate de retea.

Mai existd o tendinfa. aceea de a construi refele dedicate problemei de rezolvat, ce
exploateazd periodicitdp existenle sau invarianie necesare. Exemple sunt Neocognitronul lui
Fukushima {1988} si LeNet al lui LeCun e o/ {1989). retele pentru recunoasterea scrisului. ca
si retcaua pentru recunoasterea vorbirii TDONN (Time-Delay Neural Nenwork, Waibel er al.
1989). Acestea utilizeaza structun localizate repetitive. pentru a obfine invarian(a in raport cu
puzitia sau momentul de aparitic a trasdwrilor de interes. Neocognitronul si TDNN sunt
prezenlate mai detaliat in (Cimponeriu. 1994a). Un alt exemplu este reteaua obtinutd de Ploix
¢l al (1994) pentru modelarea uneti coloane de distilare avand 102 vanabile de stare, in care se
exploaleazi fapwul ci cele 50 de talgere ale coloanei sunt identice. Refeaua globala. avind
peste 1000 de neuroni. are o structurd modulard: modulele corespunzitoare fiecirui talger
fiind identice. numarul pondenlor antrenabile este foarte mic.

acd exista cunostinge despre solutia doritd. acestea pot fi fumizate rejelei si sub forma
de veciori suplimentari de antrenare, meniti si le scoata in evidenia. Este ceea ce Abu-Mostafa
11993) oumeste “indicapi” (hints).

In anumite cazun. cind datele de antrenare sunt foarte putine. se pot obtine rezultale
mai bune prin “stramiare” (shrinking). cind se alege deliberat o familie de aproximanji mai
sdracd (ir}‘speri. o funcgie de clasificare pitratica este inlocuiti cu una liniard). dar pentru care
parametrii pot {1 estimati cu o precizic mat bund (Ripley 1996).

BUPT



1.2, Regele de aproxamare locald

1.2. Retele de aproximare locala

Desi in § 1.1. s-a facut o prezeniare penerald a RN, accentul a cizut pe retelele cu
propagare inainte (feedforward) ce contin neurcni cu functie de activare liniard sau
sigmoidala. Pentru acestea. aproximarea realizabila este globala : fiecare element intenvine. in
mai mare sau mai micd masurd. in orice punct al domeniului de definitie al functiei de
aproximat. Totodald. modificarea unei ponderi de pe pnmul strat, de exemplu, are ca efect
schimbarea valonlor propagate in intreaga refea. Aceasta este una din cauzele importante ale
duratei mari la antrenarea BP.

Existd si retele in care aproximarea se face local. prin elemente de calcul realizind
functii a caror valoare intervine doar in zone locale ale domeniului de definitie al functiei de
aproximat. Un exemplu este functia de activare gaussiani (1.1.2). Rejelele de aproximare
locald au posibilitatea de a gasi un compromits intre numaérul vectonlos de intrare. repartizapi
neuniform. si numérul de parametn ai aproximantului. Prin aceasta, performaniele lor de
generalizare pot i foarte bune (Bottou si Vapnik. 1992). Metodele locale sunt recomandate si
de Wettscereck i Dietterich (1994) pentru inv3jarea on-line $i pentru aplicatiile unde regiuni
diferite ale spatiului de imrare sunt acoperite de vectori ce rezolva subprobleme diferite.

Se prezintd in continuare, pe scurt, principalele tipuni de retele de aproximare locald.

1.2.1. Retele competitive

Este vorba de o familie de retele destinate in principal clasificdni. ce au ca element
comun desemnarea unui element castigitor. Ponderile w; asociate [iecarui ¢lement formeaza
vecton ce reprezintd anumite valoni (prototipuri) ale vectorului de intrare x. La prezentarea
unui X are loc o competifie pentru a se determina vectorul w, cel mai apropiat de x. conform
unei fupctii de distanta. Cagtightorului st eventual elementelor din vecinatatea sa i se
adapteazi ponderile in sensul apropieni de x. iar ponderile celorlalte elemente fie rimin
neschimbate. fie sunt indepartate de x. Acest tip de retele a aparut si s-a dezvoltat in jurul
incercirii de a se modela perceptia vizuala de citre Grossberg, von der Malsburg si Kohonen
(Hecht-Nielsen, 19903, $1 al unor algontmi de recunoasiere nesupervizatd a formelor. precum
algoritmul 4-mediilor si al ¢celor mai apropiagi K vecini (e.g. Lippmann,1989).

1. Refeaua competitiva simpli gi cuantizares vectoriali

Se¢ urmdreste Impartirea pe categorii a vectorilor sau gruparea {(cfustering) lor. prin
\ehnica castigitorul-ia-totul (winner-takes-all). Intrarile rejelei sunt binare. dar functionarea ei
este foarte apropiata de cuantizarea vectoriald (Henz er af., 1991; Gersho si Gray, 1992). In
cuantizarea vectonald fieciru: vector aplicat Ja intrare i se asociazd eticheta unui vector
prototip. cel mat apropiat de vectoru] de intrare. dintr-¢ mul{ime de prototipuni disponibile.
Prin transmiterea sau memorarea doar a indicclui prototipului (si eventual a tabelei
prototipurilor. daca acestea nu sunt fixe), se poate obiine o compresie de date semnificativa.
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1. Comanda adaplis & cu rejele neuronale

Refeaua competitiva simpla (Henz er of., 1991) consta dintr-un strat de_inlral.‘e i unui
de iesire. Pentru ficcare vector de intrare X se calculeazi distaniele la prototipurile existente w;
si este desemnal céstigitor prototipul w;. cel mai apropiat de X :

wo-X € =X, Vi, (1.2.1)
De obicei se utilizeazd norma eéuclidiand. i se obtine o partitionare {pavare. resselation)
Dirichlet a spatiului de intrare. frontierele claselor corespunzind prototipurilor fiind suprafete
liniare pe portiuni. (hiper)plane mediatoare ale dreptelor unind prototipuri vecine. Vectorii
prototip sunt denumisi $i noduri.

Figura 1.2.1. Pavarea Dirichlet sau poligoanele Vorono
date de vectoni prototip (=) dintr-o regiune bidimensionala.

in urma competitici esie activati doar iegirea corespunzitoare vectorului pondere wi..
l pentrui=i*
Opentruizi*

Y=

(1.2.2)

Adaparea retelei se face modificind vectorul pondere doar pentru castigitorul i, pentru a-|
apropia de x :
Awq=nx-w) -
Aw, =0 pentrui=i* (1.2.3)
Cuiesirile (1.2.2). (1.2.3) se poate scrie si ca (1.2.4)
S, =y ixwy). (L.24)
Se poate considera ¢3 ponderca elementului castigitor urmareste prin filtrare irece-jos de
constamd de timp 1/n vectorii din raza sa de actiune. In urma acestei adaptari, prototipurile se
distribuie In zonele in care sunt grupati veclorii de intrare. ca in figura 2. Algoriumul este
toarie simplu. dar. in privinta minimizani erorii medii patratice dintre w; si vectorii x din clasa
respectivd, rezultatele sunt mai slabe decdt ale altor algoritmi de grupare (Ripley. 1996).

Figura 1.2.2. Efectul invatdrii competitive simple.
Vectori: de intrare (e) si prototipurile (X). inainte (a) si dupa (b) invarare

O problema a retelelor competitive o constituie elementele moarte (dead units). prea
departate de vreun vector de intrare peniru a castiga vreodatd (Herz er af.. 1991 ). Existd insd
mai multe moduri in care ea poate fi evitatd. prezeniate in (Cimponeriu. 1994a).

Convergen[d. Selectarea cistigitorului prin functia maxim face ca o eventuali functie
de energie sau croare asociatd refelei. care si fie minimizati prin anwrenare. sa fie
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1.2. Re|cle de aproximarc Jocald

diferentiabild doar pe portiuni, dificit de manuit §i cu minime locale. in cazu} actualizirii
incrementale, dacd modificarea se face dupi fiecare vector de intrare, pot aparea modificiri
continue in clasificare. adicd reteaua nu converge (Hertz er af., 1991). Stabilitatea si
convergenia pot fi demonsuate doar in cazul vectorilor suficient de imprastiaji. In practica.
atat pentru demonstrarea teoremelor prin metode de aproximare stohastica (e.g. Duflo, 1990).
cat si pentru clasificarea datelor reale. parametrul de inviiare n se descreste pe parcursul
antrenarii : Ja inceput o valoare mare (0.8) favorizeaza deplasarea pe domenii intinse, la sfarsit
scaderea valorii {pand la 0.1 sau mai putin) duce la o ajustare find si la stabilizare.

Adaptarea parametnilor retelei se face fird a fi impuse iesirile donte : invdtarea esie
nesupervizata.

O variantd supervizatd este cuaniizarea vectoriala cu invatare (Learning Vector
Quantization. LVQ) introdusa de Kohonen si colaboratorii sii (1988; 1992), cand exisiid un
set de esantioane elichetate. caleva pentru fiecare clasd. Desemnarea castigdiorului este tot
{1.2.1). dar modificarca pondenlor se face conform (1.2.3),

N +1{1) {x - w;} daciclas a e corectd

W -7{1) (x - w;:) dacaclasa e incorectd’ (1.2.5)

Aw-=0pentrui#i*
unde n(t) se ia initial mai mic decat 0,1 (tipic 0.03), si este redus apoi liniar pe durata
numdrului ales de ileratit.

In aceeasi bibliogratie sunt date $i variante imbundtatite san optimizate ale procedurii
(1.2.5). Algoritmii propusi au un pronuntat iz empiric. dar rezultatele obtinute sunt uncori
foarte bune.

2. Stratul Kehonen

Des imdinitd in Ilnecraturd este reteaua sau harta autoorganizama (SOM. Self-
Organizing Map) obtinutd de Kohonen (e.g. 1989) pomind de la modelul organizirii
neocortexului. Ea este alcatuitd dintr-un strat de elemente cu invatare competitivd. Ele sumt
dispuse conform unei matrici bidimensicnale, fiecare element fiind coneciat cu cei patru
vecini ai sdi. Faid de invatarea competitiva standard, dupd desemnarea cistigatoruiui {1.2.1) -
{1.2.2). se modificd ponderile pentru mai multe elemente. situate in vecindtatea cistigatorului.
conform (1.2.6) :

Aw, = n{) 2{ii°) (x-w,) (1.2.6)
Functia de vecindtate A(ii’) este | pentru i=i’. si scade cu cresterea distantei dw,. w,.).
Adesea yi ea este micsoratd pe parcursul iteratiilor t. Tipic se utilizeaza

sfi T d(w,.w,.)

f\(x.x )=c.\'p(—TJ. (127
cu d(w,;. w;.) dat de suma diferentelor indicilor lut w; §i w;. in matricea bidimensionala. ¢ ales
asttel incdt sd fie acoperitd o fractiune semnificativa a intregii harfi. i

n~t". O<as<l. (1.2.8)

Se obtine o transformare topologica ce transforma relatia de vecindtate din spatiul de intrare al
vectorilor x. datd de norma ! ! (1.2.1) in vecindtate spatiala in matricea bidimensionald a
neuronilor, daid de distanja d{ ) din {1.2.7). Demonstrarea malematicd a afirmatiet existd
pentru cazul unidimensional (Kohonen. 1989), dar nu si pentru altele mai gencrale (Hecht-
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) Comanda adaptivi cu refele neuronale

Nielsen. 1990). Un exemplu de astfe! de transformare este harta tonotopicd, in care valoarea
frecveniei semnalului de intrare se localizeazd in unul din elementele unej matrici
unidimensionale. asifel incat elementele vecine corespund unor frecvente apropiate {Kohonen.
1989). Alt exemplu este harla bidimensionald ce invald prin autoorganizare transformarea
cinematica (8.6)—>(x.v) a unui mecanism. braj de robot cu doua articulaii (Hecht-Nielsen.
1990).

3. Teoria rezonantei adaptive

{nvatarea competitiva simpla nu garanteazd stabilitatea categoriiler formate care. chiar
pentru un set finit de vectori de antrenare, se¢ pot modifica nesfarsit. Fenomenul se poate
inldtura prin reducerea treplatd spre zero a parametrului invafdni n: reteava ingheala. nu mai
oscileazd. dar T3i pierde plasticitatea. adica abilitatea de a reactiona la date noi. Nu este usor a
[e avea pe amandoui: aceasta este dilema stabilitate - plasticitate a lui Grossberg.

O altd problema este numdrul de elemente de iegire disponibile: daci acesta e fixat, la
un moment dat nu vor mai exista clemente disponibile pentru noi vectori de intrare. Daci insa
exisld o sursid cu capacitate suficient de mare de elemente de iesire, trebuie evitata si folosirea
a prea multe elemente. intrucat sc pierde capacitatea de clasificare si proprietajile de
gencralizare se inrdutdjesc.

Carpenter $i Grossberg (1987a. 1987b, citate de Hertz ef of., [991; Ripley, 1996) au
dezvoltal refelele numite ARTI1 si ART2, care furnizeazi elemente noi de calcul doar ¢and
acestea sunt necesare. Constructia refelelor ART se bazcazi pe teoria rezonanjei adaptive
{Aduptive Resonance Theory): cind intrarea $i protolipul memorat sunt suficient de similare,
ele intrd in rézonantd: dacd un vecter de intrare nu rezoneazi cu nici unul din prototipurile
cxistente. este formatd o noud categorie. Dacd s-au epuizat elementele disponibile, stimulul nu
primeste nici un eispuns. Infelesul v “suficient de similare” depinde de un parametru de
vigilen(d sau de precizie p. cu 0<p<l: daci p este mare. conditia de similaritate este foarte
selectiva 3i se oblin multe categorii divizate fin: un p mic di o imparfire grosierd. p poate fi
crescut pe parcursul antrenarii. ART) esie proiectatd penuru intrini i ponden binare, iar ART?
pentru inirdri continue. Modelele lor detaliate sunt complexe: o descriere simplificatd a reqelei
ARTI este prezentatd in (Cimponeriu. 1994a). Pentru scopul acestei lucrri, este de refinut

clasiticarea electuaild nu este suficient de buni.

1.2.2. Reteaua cu functiile bazei radiale

Reteaua cu funciiile bazei radiale (Radial Basis Functions. RBF). dezvoltatd in mai
multe lucriri. cea mai cunosculd fiind (Moody §i Darken, 1989). si prezentatd in toate
articolele generale sav monografile suficient de recente (Hush $i Home. 1993; Havkin. 1994:
Ripley, 1996) este cea din figura 12.3. Ea are doud straturi, elementele de iesire’ forménd o
combinagie limard (1.2.10) de Runctii gaussiene (1.2.9). realizale de elementele stratului
ascuns. Aceste refele mai sunt denumite retele cu campuri receptive localizate. Neuroni
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biologici cu aceasta proprietate sunt intdlniti in multe parfi ale sistemului nervos : celulele
receptoare ale cochleei prezinta un raspuns localizal in frecvengd: celulele cortexului somato-
senzorial raspund selectiv la stimuli provenind din regiuni localizate ale corpului; in cortexul
vizual existi celule cu selectivitate la stimuli localizafi atét ca pozitie pe retind cdt si ca
orientare a obiectului (Moody §i Darken, 1989). O hartd cu raspunsuri localizate, functie de
frecventa si de abaterea Doppler a frecveniei se gaseste si pe creierul liliacului (Suga, 1990).
Pe de alid parte. metode locale pentru estimarea neparametrica a densitdii de probabilitate.
precum ferestrele Parzen. sau utilizarea functiilor discriminant locale numite "de potenyial”,
utilizate in recunoasterea formelor (Duda §i Hart, 1973) sunt foarte asemanatoare, dac3 nu
identice, cu functiile RBF.

u, = exp — VA Vlj=1.H (1.2.9)

H
y,=viu=Y vy, i=1.M (1.2.10)

unde
x este vectorul de intrare,
wj-vectoruf pondere al elementului ascuns j.
o;-latimea ferestrei gaussiene j,
u-vectorul activititalor steatului ascuns,
v;-vectorul pondere al jesirii i.
H. M-dimensiunile stratului ascuns §i respectiv de iesire.

Functiile (1.2.9) au o simetrie radiald : rdspunsul objinu nu depinde de directia lui x.
ci doar de distania sa faja de w; in raport cu o;. Exista si variame ale functici (1.2.9). Uneori
acestea se normalizeaza. pentru ca surna lor s3 fic unitard {Moody si Darken. 1989). Alteon.
in calculul distantei dintre x $i w, se renunta la simetria radiald preferindu-se hiperelipsoizi ce
ttn seama de imprastierea anizotropa a datelor (Lee si Kil. 1991).

fn locul functiei gaussiene din (1) pot fi folosite aproximar apropiate ca forma. dar
mai usor de calculat. precum cea a lui Platt (1991) :

u,= —z—'2 daci zi<qof’

q0,
0 alifel

(1.2.11)

T
unde z =(x- “'j) (K - wj) .
iar 4=2.67 esie ales empiric pentru cea mai bund potrivire cu functia gaussiand. Ripley {1996)
prezinid $i alte functii de activare.
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1. Comanda adaptiva cu refelec neuronale

Aproximarea funciiilor

S-a demonstcat (¢.g. Hartman er af. 1990, citat de Hush 5i Home. 1993) ca reteaua
RBF poate aproxima oricat de bine orice functie continud. in fapt. o parte a demonstrajiilor
proprietatilor de aproximare si de clasificare universald a retelelor feedforward cu aclivare
sigmoidala (v. § 1.).2) se bazeaza pe consiruirea unor volume de perceptie localizaii. obtinute
cu pretul unui sirat suplimentar, aici realizate direct. Aproximarea unmiformi pe multimi
compacte a functiilar continue prin functii RBF gaussiene poate fi demonstratd $i cu ajutorul
leoremei Weierstass-Sione (Girosi si Poggio, 1990, citat de Ripley, 1996).

Invalarea

Daci centrele gaussienelor se iau a fi chiar vectorii de antrenare, se obfine estimarea
neparametricd a ferestrelor Parzen de nucleu gaussian (Specht. 1990). Aceasta duce insd [a o
retea nepractic de mare. De obicei se preferd un numdr mai mic de veciori care sa reprezinte
centrele functiilor gaussiene. Moody §i Darken (1989) au obginut centrele w, si ldtimile o; in
doud moduri. fle prin adaptare pnn invafare supervizatd, fie prn metode de grupare din
recunoagterea formelor (e.g. Duda §i Han. 1973: Ripley. 1996). Anlrenarea supervizati da
rezultate bune ca precizie. dar nu impune restrictii arhitecturale refelei. In particular. 1atimile
pot lua valori man si se pierde proprietalea de reprezentare locala. De asemenea. invafarea
elementelor gaussiene nu este apreciabil mai rapidi decdl a retelei BP. Gruparea vectorilor de
intrare este mai avantajoasa : ea garanteazi objinerca unor reprezentdri intr-adevar locale si.
conjindnd dear optimiziri liniare. este mult mai rapida. Centrele celor & gaussiene presupuse a
fi necesare sunt determinate prin algoritmul &-mediilor, ce piseste & vectori - valod medii
empirice locale peste distribujia vectorilor de intrare. Liumile o; se determind euristic. astfel
incdt ardile de perceplie s3 se suprapuni partial. de exemplu luand valoarea medic a distantei
dintre centrul w; si vectorii X care contribuie la obinerea lui :

N

. 1
o = o o) () (1212

Ponderile d¢ pe ultimul strat. liniar, sum determinate fira dificultari. prin metode de

optimizare liniard. Uneori se adauga §i o pondere de deplasare (bias), care di valoarea de
iesiee cdnd nic) un element gaussian nu e activ.

Refelele RBY sunt adesea mult superioare retelelor BP, atat ca eficientd de caleul. cat
$i ca precizie. Pe lingd variantele sugerate de Moody si Darken. existi si mai multe
imbunatd(iri. mati ales in sensul constructiei adaptive a stratului ascuns. ’

Lee si Kil (1991) cresc treptat numirul elementelor gaussiene. micsorindu-le simultan
raza. pani la obtinerea preciziei impuse. Weymaere si Martens (1991) le cresc i ei numdrul.
pidnd la un maxim predefinit,

Platt (1991) adaugi treptat elemente. dar intr-un mod supervizat. Pentru un vector nou
de intrare x. dacd eroarea refelei depaseste un prag € §i dacd x este suficient de depirtat de
ceilalti w; memorai.

x—w, > 3(r). (1.2.13)
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1.2. Rejele de aproximare locald

el alocd un element nou cu w = X §i o= x”x -w

rezolutie ce variaza cu iterafia f conform expresici

5(") = max{smu E.Tp(—g), Bmm}v (]2]4)

unde 1 este o constanii de timp. La inceput rejeaua creaza o reprezentare grosierd a funcliei de
invatal. care apoi se rafineaza. dar fard ca nodurile s fie mai apropiate decat §,,,,. Eventual se
pot adapta toti parametrii retelei prin algoritmul LMS (v. § 5.1), oblindndu-se aceeasi precizie
cu retele mai mici. Pentru predictia unei serii de iimp. valonle parametnlor au fost : &, =
0.7, 0 = 0.07 atins dupa 100 de iteratii, x = 0,87, £ = 0,02 (optimizare peniru eroare} sau
0.05 {optimizare pentru dimensiunea retelei). Faid de rereava RBF standard, pentru o eroare
similard, cresterea numarului de elemente cu numarul de vectori dein setul de antrenare este
mult mai putin pronuntatd. Numdrul de parametri este aproximativ acelasi cu al unei rejele BP
cu aceeasi croare. dar timpul de caleul este mult mai mic.

Fritzke (1994 a. b) adaug3 elemente gaussiene nu pe baza erorii unui sigur esantion. ¢i
a erorii acumulale pe mai mulie date, avand grijd s3 pastreze relatiile de vecinitate cu
elementele deja existente. Reteaua lui invald intr-un numdr de iterajii c¢u doud ordine de
marime mai mic decat refeaua BP, §i pare sd aibd §i performante mai bune de generalizare.

Pentru a nu cresie prea mult dimensiunea retelei. daca s-a ajuns la un numar prestabilit
de elemente gaussiene. Molina si Narajan (1996) realocid un element vechi dar putin eficace.

Se poate mentiona fapiul ¢ reteaua RBF poate fi obtinutd impunand unei structun
generale de aproximare. aceea a refelei cn un swat ascuns avind functil de activare
nespecificate si elemente de iesire liniare (modele aditive. Ripley. 1996) criterii de
regularizare (netezire). precum un confinul cat mai redus de putere la frecvente inahe al
aproximantului (Poggio st Girosi. 1990a. Girosi er al. 1995). insa fapwl de a fi un
aproximator cdt mai neted este tocrnai ceea ce Wong (1991) reproseaza retelelor RBE. Fl isi
explicd performantele bune ce le sunt cvasiunanim atribuite. printr-o [recvenid prea joasd de
esantionare a datelor.

Cu cateva restrictii. retelele RBF sunt echivalente functional cu sistemele de inferenta
Suzzy (Roger Jang si Sun, 1993; Hunt ef al , 1996).

ulmwwmrf. Distania 3(s) este o scala de

1.2.3. Refele de aproximare locali constanta §i liniard

Aproximarea cea mai simpla 2 functiilor se poale face prin functii local constante. sau
prin functii liniare pe portiuni. corespunzdnd aproximarii Taylor de ordinul 0. respectiv 1:

S(x)= f(w,)pentrux = w,. (12,15
S(xyz f{w)=J(w ) {w, -x)pentrux = w . (1.2.16)
unde
J=[ij]=[ff’] (1.217)
&x,

este matricea jacobiana a functiei vecioriale de variabila vectoriald Ax). Asa cum s-a ardtat in
§ 1.2. Blum si Li {I991) demonstreaza capacitatea RN de a fi aproximatori universali prin
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1. Comanda adapti»a cu reqele neuronale

funciii simple. conslante pe porjiuni. Rejeaua lor are doud strawri ascunse. primul servind la
obtinerea domeniilor corespunzitoare constanielor, date de strawl de 1esire.

Cel mai des folosita pentru aproximari locale constante sau liniare este rejeava
Kohonen. Cherkassky si Najafi (1991) invad prin algoritmul Kohonen valorile discrete
simultan pentru intrdn §i pentru iegiri, prin ceea ce ei denumesc "asociere topologica
restransd” (constrained topological mapping). Aproximarea conslanti pe porfiuni este data de
valorile discrete corespunzitoare iesirilor. Dacd se doreste o aproximare liniard, ea se obfine
prin interpolare liniard intre valorile corespunzitoare nodunlor ce definesc poligonul de
numar minim de laturi din spajiul de intrare, ce contine intrarea curentd.

Constatdnd c¢a distribuirea nesupervizatd a nodurilor din spafiul de intrare este
ineficientd. Najafi si Cherkassky (1994) propun ca plasarea acestora sd se facd §i in funciie de
estimata derivatei a doua a functiei de aproximat. Insd ei nici nu mentioncaza modul de
estimare al derivatei a doua. nici nu iau in considerare cazul in care funcfia de aproximat csie
vectoriald. Aceasid situafie poate (i descompusd in aproximarea independentd a mai multor
functii scalare. sau tratati unitar. Prima solutie este mai simpla. dar ndica problema nedurilor
diferite ale intrarilor pentru fiecare din functiile scalare de iesire. A doua evitd aceastd
problema si pastreazi avantajul cuantizdrii vectoriale pentru iesin, dar ridicd alte probleme,
precum evaluarea celei de-a doua derivate a functiei de aproximat. care este matricea hessiand.

Un caz particular de aproximare prin functii constante pe porjiuni este refeaua
CMAC. ce modeleazd obtinerea comenzilor musculare in cerebel (Cerebelfar Modei
Articulation Controller. Albus 1975). Veciorul de intrare adreseazi o zond d¢ memore
cuprin2ind / locatii unde sunt stocate valori a ¢dror suma da valoarea iesirii. Un vector de
intrare vecin va adresa tot { locatii de memorie. din care cel mult m coincid cu cele ale
primului. dind un rdspuns apropias. iar restul diferd. furnizind diferenta rimasa. Daci funcia
de invitat este netedd. ceea ce se invajd pentru un vector este valahil $i pentru vectorii
apropiali. obiindndu-se o adaptare rapidia. Cu cit doj vectori de imtrare sunt mai depdrtati. cu
atdt numdrul locatiilor de memorie comune este mai mic. Se poate considera ca pentru fiecare
componentd a veetorului de intrare se dispunc de m grile de esantionare de pas p.decalate cu d
= p/m. 1ac tdspunsul este suma valorilor memorate pe ficcare din grile. Pentru vectori
multidimensionali poate fi necesard o memoric prea mare. Pentru a se obfine o memorie de
dimensiune rezonabila. se aplica tehnica hash-coding. wiilizati pentru memorarea matricilor
rare. prin care adrese de dimensiuni mari sunt redirectate spre zone mai mici de memote.
Redirectarca se face prin calcul. sau pe baza unui generator de numere aleatoare. Aceasta face
€2 s3 poatd apdrea coliziuni, cand doud adrese inijial diferite ajung la aceeasi locatie de
memorie. Efectul este o eroare care poate fi micsorata prin cresterea suficientd a memoriei

alocate. [n final. pentru flecare x sunt adresate mai mulie pondert w;, iar iesirea retelei este
suma lor : . '

i
Hx)=2w,. (1.2.18)
Ponderile adresute se adapieaza conlorm relatie; :
1
Aw, = ;(f(‘)*i‘(x))- (1.2.19)
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Wong si Sidenis (1992) arala ca algoritmul de invatarc este convergent, iar valorile prezentate
pot fi invatate cu o precizie oricat de bund daci doi vectori de inirare nu au 2sociale exact
aceleasi locart de memorie. Cotter §i Guillerm (1992) si Brown er of. (1993) demonstreaza ci
retcaua CMAC nu poate invata funclii care au oscilatii locale prea mari. Practic, retezua
CMAC este folositd pentru invafarea rapidd a unor trajectorii repetitive (e.g. Miller, 1989,
1994: Lin si Song, 1993), cand intereseaza inv3tarea unei funciii continue, pentru ¢ mul{ime
restransd de puncie, apropiate.

Funciiile prin care reteaua CMAC aproximeaza functia doritd sunt constante pe
portiuni. iar trecerea de la un domeniu de aproximare [a alwl se face prin saluri. Aceasta
corespunde asocierii domeniilor de aproximare sau c¢dmpurilor receptive a unei functii
dreptunghiulare. binare /1. ce inmulieste valorile asociate. O extindere a retelei CMAC (Lane
et af.. 1992) se obtine dacd aceste funchii se iau a fi continue, liniare pe porgiuni, sau functii
spline liniare. O aproximare netedd, cu care se poale obiine §i continuitatea derivatelor 1 si 2.
s¢ poate obtine prin functii splire cubice (polinoame cubice pe portiuni; Micula, 1978).

Moody (1989) a realizat o arhitecturd multirezolutie de rejele CMAC, in care grilele de
esantionare au pasi diferiti. Prima care este antrenata este reteaua care d3 aproximatia cea mai
grosierd. Dupa aceea este antrenata reteava care da detalii mai fine, apoi cea care da detalii si
mai finc. 5.2.m.d. Reteaua obtinuti, uiilizind functii spline. are, pentru o aplicatie de predictie
a unei serii de timp. o duratd de antrenase mai mica cu doua ordine de marime decat o retea
buckpropagaiion. fiind potrivita pentru aplicatii in timp real. Fird a o plasa in contextul
retelelor neuronale. invatarea transformirilor inverse prin functii spline o studiazi si Heiss
(1994).

Dar extensia naturala a aproximdrii prin functii constante pe portiuni este aproximarea
liniard pe portiuni. Pellionisz $i Llinas (1979, citat de Atkeson. 1989) par a fi primii care
invagd iterativ o transformare prin modele local liniare (LLM. Lacal Linear Muappings).
memorate inir-un tabel sub forma vectorilos proprii §i valorilor proprii ai matricii jacobiene.
E: aplicd aceastd metoda si transformiani cinematice a unui brat de robot (Pellionisz $i Llinas,
1980 citat de Atkeson. 1989).

Ritrer. Martinetz si Schulten (1989. 1992) invatd si ei aproximiri liniare pe portiuni ale
transformarii cinematice ¢i dinamice a unui brat manipulator. Reteaua lor este o extindere a
retelei Kohonen : spatiul de intrare al vectorilor X este discretizat prin vectorii w, prin
afgontmul lui Kohonen. Ei invajd transformarea compusd dintre o transformare vizuald
efectuatd de doud camere ce observd un bray de robot. si transformarea cinematied a bratului
(v. § 2.2) : fiecdrui element cigtipdtor 4-dimensional w; al stratului Kohonen. ¢i ii asociazd un
vector u; avand 13 componente : 3 pentru f{w;) 5i 12 pentru J(w;). matrice 3xd4. Vectorii f{w;)
si matricile J(w,) sunt invatate prin algoritmul LMS. necesitand citeva zeci de mie de iteratil.

O variantd a retelei Kohonen extinse (cu modele local liniare) este "eazul neuronal”
(newral gasy ol lui Maninetz e af. (1993). Acestia modificd modul de adaptare a ponderilor pe
durata autoorganizirii. astfel incat sa fie minimizatd eroarea medie de distorsiune {Zador.
1982, citat de Martinetz ef al.. 1993). Aceastd reea. ce utilizeazd de asemenea LLM. da
rezultate rnai bune. pentru predicia seriilor de timp. decdt retelele BP §i RBF (Martinetz ef
al.. 1993). Hesselroth es al. (1994) utilizeazd acelasi up de refea pentru comanda unui brat
preurnatic a cirei dependen{d a pozitiei cu presiunea este neliniara si cu histereza. obiinind o
precizie de pozitionare de un pixel.

BUPT



1. Comanda adaptiva cu refecle ncuronale

Kuhn ef al. (1993) wilizeazd o retea cu aproximar LLM pentru a comanda un brag cu
reactie vizuald. Rejeaua lor, aseminitoare retelei lui Ritter ef af. (1992), contine 700 de
elemente care sunt intdi autoorganizate prin algoritmul Kohonen, §i apoi adaptate prin
algoritmul LMS. convergenta find obtinutd dupd exersarea a circa 200 de traiectorii aleatoare
in intreg spatiul de lucru. Acelasi tip de retea este utilizat in (Gresser ef al.. 1996).

Fritzke (1995) construieste o rejea LM in mod supervizat. inserand elemente acolo
unde eroarea icsirii. acumulata pentru citeva eyantioane. este mare. Noul element LLM. w,,,
estc inserat intre vectorul de intrarc x i cel mai apropiat nod deja existent, w;.. fiind
caracterizat prin relaiile (1.2.18).

S o) = B((x) + Aw.) (1.2.20)
J(w,. )= ,'é[.l(x) + J(wl,)]

I'ritzke nu specifica modul in care se invald matricile J; se poate presupune implicit ¢ este
vorba de algoritmul LMS. Pentru o problemd de clasificare in doud clase. ¢l obiine
comvergenia in 60 de cicluri de anirenare (cuprinzind fiecare 528 de vectori). Pentru aceeas
problemi. o retea BP necesitd 3000 de cicluri.

Reteaua LLM cu arhitecturd in ¢ascada a lui Litmann si Rirter (1992; 1996) poate fi
consideratd ci combind aproximarea local liniard cu abordarea multirezolutie. Reteaua poate
aloca noi elemente, asemanator retelei corelafiel cascadate a lui Fahlman si Lebiere (§ 1.1.4):
daci eroarea medie patraticd dintre iesirea calculati §i cea dontd nu este suficient de mica. se
adaupd un nou strat de elemente LLM ce au ca intedn vectorul de intrare si iesirile straturilor
adiugate precedent. Performaniele obfinute cu aceastd structurd sunt bune, atit pentru o
aplicatie de clasificare, ¢d1 §i pentre una de aproximare - predictia unei seni de timp. O
concluzie interesantd este ¢d pentru acelasi numér de elemente LLM. generalizarea este mai
bund cind clementele sunt in cascada si nu inir-un singur sirat. De asemenea. ei dau ideea de a
utiliza. pentru straturile succesive, intrari suplimentare. de context.

W= )/3()&+wi.)

O ula clasd de¢ aproximan(i este cea in care rispunsul este obtinut nu ¢a urmare a
competitiei intre elemente, ci a cooperirii. In aceste refele iesirea este datd de suma mai
multor elemente cu aproximare local liniara. evenual ponderatd in funcie de distantele dintre
vectorul de intrare §i nodurile corespunziloare. Acestea sunt folosite mai ales pentru
aproximarea functiei de densitate de probabilitate condifionatd de clasa. in aplicatii de
clasificare. fiind numite "amestecuri de experti® (Jacobs si Jordan, 1993; Jordan si Jacobs.
1994: Alpavdin si Jordan. 1996; Ripley. 1996). Se obsenvi c3 rejeaua CMAC este combinatie
compelitic-cooperare. Pentru aplicafii de regresie. Schaal §i Atkeson (1995) pondereazi
"experti locall” liniari, care sum de fapt aproximari liniare valabile pe intreg domeniul
functiei. prin funciii gaussiene, care conferd caracterul de localizare.

Extensia naturald a modeldrii local liniare este modelarea local patratica. Cu ajutorul
ei. §i wilizdnd in plus regresia ponderatd local. in care sunt luate in considerare mai mult
datele apropiate decdt cele depdrate de pozitia curemtd. Atkeson (1991) obtine, in invitarea
dinamicii unui braj de robot cu doud grade de libertate. rezultate superioare ca precizie
retelelor CMAC si feedforward sigmoidale. Totusi. prin preocupdrile sale recente (Schaal si

Atkeson, 1995). Atkeson pare s3 indice ¢3 aproximirile local liniare sunt mai avantajoase
celor local patratice.

20
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1.3. Modefare adaptiva si comanda adaptiva cu refele
neuronale

13.1. Modelare adaptivd §i comanda adaptiva'

Cea mai intalnitd clasa de aplicatii ale RN este modelarea adaptiva. Prin modelare
adaptivd se intelege antrenarea §i apoi utilizarea unei RN ca o "cutie neagrd”, in locul unui
anumit sistem f[izic, pe care ea il modeleaza. Ca sisteme adaptive, RN au aplicatii indeasebi
acolo unde caracteristicile mediului sau sistemelor de interes fie nu sunt cunoscute, fie sunt
greu exprimabile analitic,

Exista doud tipuni de modelare adaptiva: directd i inversi, ca in figura 1.3.].

intrare Sistern de iesire
modelat
LN +  inlrare Sistemde |ieswe
Model adapliv modelat
direct

a) eroare

b)

Figura 1.3.1. Modelare adaptivi 2) direct. §i b) inversi

Tn modelarea adaptivi directa eroarea dintre iesirea sistemului de modelat si cea a
modelului serveste la modificarea parametrilor modelului adaptiv, conform unei lewi de
adaptare (invijare) alese. astfel incat si se minimizeze o funcpie de eroare aleasd. Modelul
adaptiv Invatd si aproximeze sistemul de modelat. in modelarea inversd compusa functiilor
realizate de sistemul de modelat si de modelul adaptiv invatd si aproximeze unitatea. astfel
incdt modelul adaptiv invald o aproximare a inversei functiei sistemului modelat.

in modelarea adaptiva inversd intereseaza gisirea modelului invers al sistemului
necunoscut. asifel incdt compusa acestora si fie o identitate sau o intarziere. Un exemplu de
asttel de aplicatie este egalizarea adaptivd a canalelor telefonice. De observat cd Functia
inversa este obiinutd implicit, evitindu-s¢ obtinerea expresiei sale analitice. Problema devine
nebanald in cazul in care inversa nu e unica. ¢a in cazul brajelor de robot redundante. si poale
Il rezolvata prin impunerea de constrangen suplirneniare. ce determina unicitatea solutiei (¢.g.
Bailleul. 1986. citat de Lee §i Kil. 1994). Dezvoltanile din capitolele urmiioare se incadreazi
in modelarea adaptiva inversd. cu solutie unica,

Un caz pamicular al modelari adaptive este comanda adaptiva, in care locul
regulatorului traditional este luat de un model adaptiv. ca in figura 1.3.2 (Widrow §i Steams,
1983).

' Acest paragral reia § 1.2 din (Cimponeriu, 1994b). © bund inroducere in comanda adaptiva, ce considerd
cazul modelarii linjare, este (Widrow si Stearns, 1983). O lucrare de referingd esre si (Goodwin si Sin. 1984). O
inroducere mai avansatd este (Jordan, 1994).
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uft) iesire

a3 Comand3 adaplivd Sistem comandat

teferin
L)

Figura 1.3.2. Comand3 adaptivd

Comanda adaptivd se poate realiza fie cu modelul adaptiv direct, fie cu cel tnvers.
Primul caz cste prezentat in figura 1.3.3. Se presupune ¢ nu este disponibil un model analitic
al sistemului comandat. Modelul direct este {nvatat ¢a in figura 1.3.1 a. Parametni modelului
{ncuronal) obginut servesc pentru calculul inainte al semnalului de comandi.

2 1 iesire
m—r:;%'ﬂd—) Calcul inainte ) Sistern comandat
LN
+
Model adaptiv
direct -
| N\ _eroare

Figura 1.3.3. Comandi adaptivd cu modelul adaptiv direct

icyire

LN LN
refenntd Copic a modelului | u(t) Model adaptiv

N Sistemn necunoscut .
nt adaptiv invers invers l

erou.rc\ ¥
*

Figura 1.3.4. Comanda adaptiva cu mode]ul adaptiv invers

Comanda adaptiva ce utilizeazi modelul invers este prezentat in figura 1.3.4. Modelul
invers este obtinut ca in figura 1.3.1 b. inwre inware si iesire se compune. in ordine inversi.
modelul invers si sistemul modelat, obfinindu-s¢ deci. aproximativ. identitatea, deci iesirea
aproximeazii referinia. Invitarea modelului invers se face. cel mai adesea. off-line. ca etapi
scparatd inaintea utilizirii. de reguld pe un caleulator mai puternic. Daci invitarea modelului
invers este suhicient de rapidd. se poate face chiar o inviitare on-lfire. Acesta este cel mai des
intdlnit tip de modelare adaptivd. Avamajul sau principal este evitarea necesitijii de a se
dispune de un model analitic al funciiei inverse a procesului comandat.

Un caz particular de comanda adaptivid il constituic comanda robotici. Acesta este
unul din domeniile in care retelele neuronale au cunoscut un succes deosebit - exista volume
ce 1 sunt dedicate exclusiv, fie ¢a 51 culegen de anicole prezentate la intalniri de lucry (Miller
et al.. 1990: Bekey g1 Golberg 1993). fie ca volume unitare (Riner er af., 1992). Proprietatea
retelelor neuronale de a invdta functii pe baza unor esantioane poate [i utilizati pentru
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1.3. Modclare adapliva §) ¢comand3 adaptivi cu cejele neuronale

invdjarea unor modele cinematice sau dinamice, a comenzii necesare unui sistem pentru
urmirirea unei anumite traiectorii’, sau a modelelor unor sarcini particulare.

Pentru invitarea modelelor cinematice sau dinamice pe intreg spatiul de lucru se
folosesc mai ales reteaua Kohonen extinsa (Ritter ef al., 1992, Walter si Schulten. 1993).
retelele RBF si refeaua BP (Bassi §i Bekev. 1989; Yeunp s Bekev, 1993). Gorinevski si
Connoly (1994) prezintd ¢ comparatie intre retele BP, RBF si Kohonen extinsd. ca si o
bibliografie mai detaliata. Se folosesc s retele BP locale, pe care Jacobs si Jordan (1993) e
pondereaza potrivit unui model probabilist. Sunt de asemenea utilizale reteiele de aproximare
locald liniara, prezentate in § 1.2.3.

Pentru modelarea unor sarcini particulare, in care trebuie invatate doar citeva
traiectorii posibile, refeaua cea mat utilizaid este refeaua CMAC (e.g. Miller. 1989, 1994; Lin
s1 Song. 1993). avantajoasi prin capacitatea ei de invajare rapida.

O trecere in revistd cuprinzatoare a metodelor de invdjare a modelelor cinematice s
dinamice ale bratelor de robot, precum §i chestiuni mai generale, din care mulie continua sa
fie actuale. este facuta de Atkeson (1989).

13.2. Comand2 adaptiva cu reactie vizuala

Una dintre cdile de obtinere a informatiei este cea vizuald. Relativ complexe. sistemele
robotice cu reaclie vizuald prezintd avantajul perceperii mediului de lucru. Aceasta contera o
adaptabilitate deosebitd. necesara, spre exemplu. manipulatoarelor ce deservesc o bandi de
asamblare caraclerizatd de variabilitatea pieseior s a pozitiei lor. sau deplasrii intr-un mediu
necunoscut.

O lucrare ce contine rezultate recente in comanda robotilor cu reactie vizuala este
{Hashimoto. 1994). Din cuprinzitoarea trecere in revistd a lui Corke din acest volum. se
prezintd. pe scurt. conceplele si rezultatele cele mai importante din comanda vizuald a
manipulatoare|or robotice.

Modul cel mai simplu de realizare a unui sistemn robotic inzestrat cu un sislemn vizual
este prin comand3 directd (feedforward) sau in bucld deschisa, “privire” §i apoi "deplasare”.
ca in figura 1.3.5. Precizia de pozilionare depinde direct de precizia captorului video si a
blocului de comanda.

unta
sistemnul comanda b‘::'" pozitia
pozija vizual neuronald Nnaia
inala onala robot

Figura 1.3.5. Pozifionare prin comand3 directi

O alternativd mai avantajoasd este utilizarea unei bucle de reactic. Cum se va aradta
canriiauy in capitolul urmator. aceasta permite objinerea unei pozitionan precise $i in prezenia
erorilor in lantul de comandi. Termenu) utilizat actual in literamrd pentru comanda cu reactie
vizuald este visual servoing. wtilizat in sensul de "sistem cu reactie cu capiare vizuala®. Pe

* Arie de aplicagie cunoscutd sub numele de comanda cu invalare iterativa (iterarive learning control. Moore.
1992)

-
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lingd acesta. mai vechiul visual feedback. rea_c;ie vizuala, reprezintd abordarea in care s¢
" alterneaza intre captarea imaginii si deplasare. In Jucrarea de faa se prefe‘ri cel df:-al_doa.lea
termen. datorita mai mani apropieri de principiu cu comanda cinemnaticd realizatd. ¢ a
conciziunii, _
Problema consta in a comanda pozitionarea (pozifia $i orientarea; pose) a organului
efector al robotului, utilizand informagia vizuala sub forma unor tras3turi (features) extrase din
imagine. Pentru objinerea acestora o camerd video este. cu exceptia pozitionarii in plan.
insu-ﬁciemﬁ. De obicei se utilizeaza doud camere, sau imagini consecutive obfinute de le.x o
singurd camera. aflai in miscare. Comanda cu reactie vizuald poate fi bazatd pe pozije
(position-based) sau pe imagine (imuge-based), ca in figurile 1.3.65 157

Jourdt comtly aidars Power d
 plifier s
wral
2 o (o £
ancs
N
i IS 1 Fusnure

Figura 1.3.6. Bucli cu reactie vizuald avind comanda bazata pe pozilie

| He S

(] Canirat | [
aw

¢ Faature
salbraction

Figura 1.3.7. Bucla cu reactie vizuald avand comanda bazala pe imagine

in primul caz comanda este calculatd cunoscandu-se pozitionarea efectorului robotului in
spaliul cartezian, obtinuti din imagini. In cea de-a doua, propusd de Weiss er al. (1987, citat
de Hashimote si Kimura. 1994, care prezintd si alte trimiteri bibliografice) si studiatd in
numerocase alte lucrdri. precum (Feddema er al.. 1994; Bien ef af.. 1994: Khadraoui er ai..
1995) se evitd etapa calculdrii pozijionarii. comanda fiind datd direct pe baza trasaturilor
detectate in imagini. Este propusi inclusiv specificarea sarcinilor si planificarea in spatiul
vizual (Jigersand si Nelson. 199-:l. 1995). Prima metodd presupune modelarea st calibrarea cat
mai exactd a sistemului vizual. In ultima vreme se prefer3 insi evitarea calibrarii sistemului
vizual. tdcandu-s¢ o comandi bazati pe reactie vizuald necalibratd (uncalibroted visual
servoing). Aceasta duce la cea de-a doua metoda. care este mai avantajoasd si prin calculele
mai reduse. Ea utilizeazd modelul liniarizat local al transformarii compuse a ansamblului
manipulitor - sistern vizual. prin matricea jacobiand vizuo-motoare (visual motor Jucobiun.
Astfel de sisteme, numite §i "cu coordonare mani-achj" (hand-eve coordination). sunt
realizate prin algoritmi generali de invafare. dar mai ales prin iehnici de refele newonale
(Corke. 1994).

Comanda poate imbina informajii provenind de la o camera video fixi si de la
traductoarele de pozitie ale bratului. Casiano i Hutchkinson (1994) comanda cele doua grade
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de libertate din planul camerei prin reactie vizuala. iar gradul de liberiate ramas, perpendicular
pe camera. prin reactie provenind de la traductoarele articulatiilor bratului.

De cele mai multe ori existd doud camere video, fixe. Dar reactia vizuala poate fi
realizatd si prin intermediul unei singure camere, mobile. plasate pe bragul de robot. Miller
(1989) comanda un brag ce deserveste o banda rulamii printr-o retea CMAC cu 12 intrdri, 4
fiind pozitiile unghiulare ale articulatiilor, 4 parametn ai imaginii pe camera fixatd pe brat a
obiectulul urmdrit. §i 4 pentru vanajiile parametrilor imagine. Tot cu o camera fixata pe brat.
van der Smagt e al (1995) reusesc pozitionarea bratului de robot deasupra unei tinte
observate vizual. {n altd lucrare. van der Smagt (1993) a comandat un brag fiexibil actionat
pneurnatic. realizat dupa modelul muschilor scheletici umani (rubbertuator). Faia de o
comand3d PID clasicd. reactia vizuala permite rezolvarea problemei de stabilire exacti a
parametrilor. a intdrzierii care apare jntre traiectoria doritd §i cea realizatd, §i a histerezei,
dartorate flexibilitifii care face ca modelul dinamic al bratului s3 fie complex §i puternic
neliniar. Camera montatd pe braj, care rimane orizontald, servesie alit pentru sesizarea
pozitiondrii corecte In plan orizontal §i a distantei ramase pand la obiect, prin aria proiectie
perspective realizate {§ 2.1). Ea este insd folosit3 §i pentru masurarea vitezei §i acceleratiel
bratului. pentru obtinerea unei miscan line.

Un sistem cupninzind doud camere montate pe bratu! de robot este abardat n (Maru er
al., 1993, cnat de Hager eral., 1994))

Cateva din aplicatiile comenzii roboti¢e cu reacti¢ vizuala. mentionate in (Corke.
1994). care da 51 trimiterile bibliografice. sunt : deservirea benzilor rulante: miscarea ghidata
vizual. asamblarea. sudura. eventual pe masina aflatd in miscare; aplicatii militare precum
urmndrirea automata a rachetelor: ghidarea automata a autovehiculelor; magini ce joacd ping-
pong. jongleazi cu popice. fin in echilibru un obiec1 (pendul invers); prinderea de obiecte
aflate in zbor pe Pimdnt sau In spajiu: masini de cules fructe; cuplarea unui conector al
rampei de lansare a navetei spafiale.

1.3.3. Comanda cu reactie vizuala in prezenta erorilor

Prin erorile de aproximare si de estimare (§ 1.1.4). modelcle adaptive sumt dear
aproximatii ale sistemelor modelate. Aceasta face ca ele si fie mai putin adecvale unei
comenzi directe daca in aplicatia vizald este necesard o precizie ridicatd. Erorile pot 1 datorate
bratului de robot. spre exemplu urmare a jocului sau rigiditari imperfecte, sau sistemului
vizual. prin modelarea imperfectd a camerei. prin prezenta aberatiilor optice. etc. Un alt
exemplu este eroarea de cuantizare introdusd de camerele CCD. a caror modelare si studiu
teoretic nu aa fost imdlnite in lucrdrile consuliate. Dar ceea ce deranjeaza in practica este
cunoagterca imperfectd a parametrilor modelelor opiice i a pozijionarii camerelor. Comanda
cu reactie vizuald ce utilizeazi un sistem vizual necalibrat face de asemenea obiectul unor
lucrari. si poate fi incadratd in comanda in prezenta erorilor.

Daci insa este posibila realizarea unei bucle de reactie. se pot obfine precizii ndicate §i
in prezenta erorijor (Bassi i Bekey, 1989: Arimoto si Mivazaki, 1983, citat de Feddema ¢s a/..
1994; Samson ef al., 1991). Prin captarea pozigiei brafului de robot in mediul de lucru sau in
raport cu [ima dorita, reactia vizuala este adecvald in mod particular realizini unei bucle de
reaclie pentru comanda robofilor in prezenta erortlor.
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Cresterea preciziei de.pozifionare prin reacjic poate fi efectuala explicit sau implicit. In
primul caz sistemul este reprezentat ca un sistem cu reaclie si. in mod naturai, bl{cla esle
parcurs3d de un numir de or suficient penlru atingerea preciziei de pozifionare dorite. Este
cazul buclci din (Bassi si Bekcy. 1989; Hollinghurst si Cipolla, 1993: Hager ef al.. 1994,
Jigersand si Nclson, 1994). In al doilea caz. se considerd cd. dupa o pozijionare relatiy
imprecisa, pentru a se ajunge Ja jintd mai trebuie cfectuad o coreciic, care corespunde. de fapt.
unei parcurgeri a buclei de reacgie. $i inte-un caz si in celdlalt, esie necesar un model de
varialii. care este fie matricca jacobiand a transformarii globale captor+efecior. objindndu-se o
comandii cinematica in pozitic sau in viteza, [ic. in cazul unei comenzi dinamice. aproximarea
liniard dintre cupluri §i acceleralii. In aceasid lucrare se trateazi cazul mai simplu. al comenzii
cinematice. Tnsd nici pentru acesta. literatura nu este prea bogatd in prezentarea domeniului
erosilor jucobienei. pentru care bucla de reactie este stabila sau convergentd.

Bassi si Bekey (1989) par si fie primij care demonstreazi, prin simulare. ¢d se poate
objine o pozilionare oricat de precisd chiar atunci cand comanda se¢ tace cu erori. daci se
wiilizeazd o reactic negativi iterativd. Ei comanda dinamic un brap cu doud grade de libertate,
prin metode neuronale. Prezenta erorilor in comanda directd face necesard utilizarea unei
buele de reactic. {ntrucit aceasta presupune inmultirea ce o matnce, este introdusd "rejeaua
dependentd de conlext” (comtext dependemt neural nerwork, Yeung si Bekey, 1993 v,
Cimponeriu, 1994a), care invatd. in locul functiei produs. doar matricea inmulgitor. Accasta va
fi §3 metoda adoplatd in lucrarco de fa1d. Ei constatd cd. in prezenta erorilor. eroarea de
pozijionare scade exponential cu sc3derea perioadei de egantionare a buclel, ceea ce
carespunde cresterii numarului de iteralii. insd nu este explicitatd legatura dintre viteza de
com ergentd spre zero a erorid de pozitionare $i croarea de comanda. si nici nu se specificd
croarea de comanda maxima pentru care bragul poate fi pozijionat.

Hollinghurst 51 Cipolla (1993) realizeazd o comandi cu reactie vizuald in care
calibrarea sistemulut optic au este necesard, ca ficindu-se automat. prin urmdrirea unui numar
de puncte ale unui coneur de referingd. plan. Ej utilizeazd o bucld de comandd integrald.
termenul du reactie fiind difesenta dintre vectorii vizuali ce descriu pozigia i orientarea {intei
st respectiv a clestelui robotului. Manipulatorul se miscd in pasi discreyi. Pozigia carteziani a
punctelor de interes este cateulatd aproximand transformarea realizatd de camere prin proiectia
perspectivd slabi {weak perspeciive). valabild aproximativ pentru o distanid cameri-obiect

suficient de mare. Li constatd experimental o imunitate remarcabili la translalii $i rowgii. ca si
|

la moditicari ale distantei focale ale camerelor. chiar dupa awocaiibrare. Reactia vizual face
ca sisteniul lor si e imun si la distorsivni neliniare ale cinematicii robotului. Fi menlioneaza
doar calitativ aceste proprietdi.

Jagersand ¢i Nelson (1994) investigheazd experimental proprictdjile comenzii wnor
brate de robot cu 3 sau mai multe grade de libertate. Legat de problematica acestei teze. ei
constald experimental ¢ reacfia vizuald elimind problema limidrii preciziei de pozifionare
daroritd erorilor modelului cinematic al brajului. Este indical ea unghiul dintre cele doui
camere sd fie mai mare de 30°. Repetabilitaca pozitiondrit este de cateva ori mai bund in cazul
utihizdrii reactici vizuale, decdt in cazul reactiei ticute prin unghiarile aniculapilor. Precizia
pozificnini creste cu numdru! de trisituri vizuale utilizate. Ei modeleard focal liniar sistemul
brap - camere video prin jacobiana transformdrii compuse, pe care o invald prin algonimul
LMS normalizat (v. § 3.1). In Jigersand {1996) este introdusi "metoda regiunii de incredere”
(trust region meihod), care adapteazd marimea deplasani la fiecare iterayie. astfe!l incdt eroarea
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|.3. Modelare adaptiva §i comandi adaptiva cu refele neuronale

ce se face prin modelarea local liniard a unei transforman neliniare s nu depéseascd un prag
ales. Eroarea de modelare este definitd prin

d = Do (131
Jo
unde numardtorul reprezinta deplasarea vizuala obtinuta, iar numitorul se poate presupune ca
este deplasarea cerutd. Nu este analizatd teoretic dimensiunea regiunii de incredere. Nu se fac
nicl aprecieri asupra erorlor de comanda. pentru care stabilitatea sau convergenta pozifiondrii
se pastreaza.

Existd totusi unele rezultate teoretice in aceastd direcfie. Sunt cunoscute conditii
generale ce asigurd stabilitatea globala asimptotici a buclei de reactie, in prezenta
perturbatiilor. a vanatiei parametrilor sau a erorilor de modelare. Lucrarea de referinta
(Goodwin si Sin. 1984) prezinta citeva consideratii generale de imunitate la perturbatii. §i o
analiza succintd a senzitivitatii parametnlor. in cazul peneral al sistemelor liniare cu timp
discret, fara insd a detalia subiectul domemului erorilor admisibile. Pentru sisteme cu timp
continuu. problema stabilitani este abordatd in monografia (Samson ef af.. 1991). dedicatd
urmadririi traiectoriilor impuse in spatiul articulatiilor.

Hager si colegii sai (1994) au obtinut unele rezultate teoretice si experimentale privind
erorile admisibile la pozifionarea camerelor video pentru un brat de robot cu reactie vizuala.
Camerele lor sunt amplasate paralel. pentru a se obtine doar trei coordonate imagine diferite.
astfel incdt marricea jacobiand a transformarii optice sd fie patratd si inversabili. Pentru o
comanda proportionald, i modeleazi analitic eroarea de orientare a camerelor si a distantei
dintre camere. si obfin regiuni de stabilitate peniru modificari ale orientarilor de pana la 13"
Orientarea camerelor spre interior fajd de pozita estimati tinde sa destabilizeze sistemul mai
repede decat orientarea spre exterior. Distanta dinire camere actioneaza ca un factor de scala.
sl nu afecteaza stabilitatea asimptoticd a buclei. Calibrarea sistemului se realizeazi printr-o
serte de misciri cunoscute. Nu sunt studiate erorile admisibile la modelarea robotului.

Comanda vizuald a robotilor face si obiectul tezei (Yoshimi. 1993), dar care nu se
apropie prea mult de cele dezvoltate in lucrarea de fata.
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2.1 Brajul de robot 5i sistemul vizual. descriere si modelare

2. Cerinte de precizie pentru convergenta in
comanda cinematica iterativa cu retele neuronale

Acest capitol studiaza posibilitatea comenzii cinematice a unuj braj de robot cu reacjie
vizuala in prezenta ererilor inerente oricdrei modelari, in particular 2 modelarii adaptive prin
retele neuronale. Pentru inceput. se prezinti bratul de robot pe care se concretizeaza calculele,
$i sistemnul vizual cu care se doreste a se comanda bratul. Sunt apoi prezentate doud modalitati
de comanda cinematicd derivate din literatura. Este analizati partea comund iterativd a
algoritmilor §1 conditia generald de convergentd asimptotica. Analiza este apoi particularizata
pentru bratul de robot. Rezultatele sunt obtinute astfel incat si fie aplicabile in realizarea
concretd a unei comenzi neuronale.

2.1 Bratul de robot §i sistemul vizual, descriere si modelare

Studiul acestei teze se concretizeazid pe o platformd robotica ce cuprinde un brat
mamipulator si un sistem vizual alcdwit din doud camere CCD. Platforma face obieciul
proecupdrilor colectivului Jaboratorului de automatica TROP al Université de Haute-Alsace.
MMulhouse. Franga.

2.1.1. Bratul de robot ERICC

Bratu!l de robot. de tipul ERICC (Barras Provence). este reprezental in figura 2.1.1.
Dimensiunile, ca si domeniile de vanagie a unghiurilor sunt cele din tabeful 2.1.1.

3

{2

G

Figura 2.1.1 Bragul manipulator ERICC

Un model simplificat al bratului este reprezentat in figura 2.1.2 yi descns de ecuatiile
(2.1.1). Referintele unghturilor sunt cele specificate de constructor.
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematica iterativd cu rejele neuronale

Bratul ERICC dispune de regulatoare PID pe fiecare axad si poate [i comandat absolut,
prin valoarea unghiurior corespunzand pozitiei care se doreste a fi obfinutd sau incrememal,
prin variatii ale unghiurilor.

Noulie Dimensiune Valoare Valoare
[mm] minimi (°] | maxima {°]
L, 340
La 280
L, 317.5
L, 150
0, -133 135
0, -5 90
8. 45 90
B, ~180 180
0, th3-90 th3 + 90

Tabelul 2.1.1. Date constructive ale manipulatorului ERICC

L. %, :
(X}, X X))
0 b}
e BT ,
L -
—t—

Figura 2.1.2. Reprezentarea simplificald a bratului de robot

x, =[l., cos8, + L. sin(0, +6,)]cos8,

N, =L,sinB.~L;cos(6,+8,)

X; =[L.cos®. + L, sin(8, +8,))sin0,

L, =340 mm; L, =280 mm, L, = 467 mm;
-135°59, £135°,-45°£0, £90°:-45°<0, < 90°.
d =140 mm

2.1.Y)

2.1.2. Sistemul vizual stereoscopic

Sistemul vizua] este. in intentia laboratorului TROP. antropomorf. Se doreste ca cele
du.tua camere CCD sd urmireasca tinta. printr-un sistem de servomotoare. ca in figura 2.1.3.
Citeva din caracteristicile celor doud camere sunt cele din tabelul 2.1.2. (Micam 5{)

30
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2.1 Brajul de robot $i sistemul vizual, descriere 5i modelare

Figura 2.1.3. Sisternul vizual vizat de laboratorul TROP

pixeli

500 {H) x 582 (V)

dimensiune celuld

127 (H) x 8.3 (V) pm

zona sensibild

6,4 (H) x 4.8 (V)mm

distanya captor - lentila D

17.5 mm

Tabelul 2.1.2 Caractenstici ale camerelor CCD

Cele doud camere vor fi notate cu B §i C. Amplasarea lor in raport cu robotul poate f1
modelatd ca in figura 2.1 4.

B

Figura 2.1.4. Dispunerea celor doua camere

in accastd lucrare se va considera dispunerea camerelor dati de :
w =300, ¢=5000 (mm]. (2.12)
Se¢ stie (¢.g Craig, 1986) ci la trecerea de la un sistem de coordonate A la un sistem de
coordonate B. un punct oarecare r suferd o translagie $1 0 rolatie
“r ="0,+*R, °r,
B Ry = [Ail.s Ai.:.n Ais.n]
unde
Areste r exprimat in coordonatele referentialului A.
* o, este originea referentialului B in referenpialul A.
AR, esie matricea de rotajie a referenfialului B fajd de A,
A%, este versorul axei x, a referentialului B exprimat in A.
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematicd iterativa cu relele neuronale

in particular. A reprezinta sistemul de coordonate obiect, legat de robot, iar B este
sistemu] de coordonate legat de camera B. Pentru ambele camere, conform figurii 2.1.4 i
alegeriz (2.1.2), s¢ poate scrie:

350-w [f cosa 0\ (sinaY]
‘o, = 0 |, *R,= 0 1 0o . (2.1.3)
_e [\-sina 0 cosa/ |
350+w [( cosat 0 - sina |
Yo, = 0 |. *R.= |] , (2.1.4)
-e | \sina cosa

cuu= arcig[i). w =300, e=5000 [mm].
e

in continuare se wateaz3 transformarea realizatd de camera B. Peniru camera C se
procedeazd similar.
In referentialul camerei B punctul r este :
="R,"{*r="0, =R, (*r-%0,), (2.1.5)
intrucdt *R,este ontogonala.
Fiecare din cele doud camere are o lentild ce realizeazd pe captor o proieciie
perspectivd. Cel mai simplu model al proiectiei perspective. in aproximarea unei lentile cu o

diafrauma cenirald punciiforma aflati la distanja D de captor, este cel din figura 2.1.5 {Breton,
1994),

Figura 2.1.5. Aproximarea unei lentile cu diafragma centrald punctiforma

inir-o forma intuitivi. proiectia vizuali. obfinuti ca in figura 2.1.6. unde parametrii
dispunerii sunt (2.1.3)-(2.1.4'), poate fi exprimatd prin ecuatiile (2.1 .6) (Breton. 1994; Hager

¢/ al., 1994), unde prin hg i vp s-a notat coordonata pe orizontala respectiv verticali pe
ecranul camerei B.

Figura 2.1.6. Proiectia perspectivd
realizali pe ecranul unei camere :
O - eniginea sistemului de referinga:
r - vectoru] vizualizat;
cg-centrul lentilei B;

Up). Wg). Ug; - Orientarea camerei B;

“s
w0
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2.1 Bratul d¢ robot §i sistemul vizual, descriere si medelare

¢g =[350+w 0 3000]

Jve = [cos(u) ? sr’n(a)]T 2.13)
Ug, = [D 1 0]

ugy =(-sinfa) 0 r:o:(u)]T

c.=[350-w o0 3000]'

| =[cos(u) 0 —sim(u.)]T |

2.1.4)
u, =0 | OJT
uC,=[sr‘n(u) 0 c'as(o:)]T
cu a:arctg(ﬁj, w =300, ¢=5000 [mm]
e
=D(r_ca)'ual h =D(r—cc)'uc1
B S R T (2.1.6)
‘(,B=D(f"ca)‘“sz \.csD(r_cc)’“c:’
(r—cy) up, (r-cc)ug

unde - este produsul scalar. .

Se prelerd insa forma matniciald, mai eficientd in simularea MATLAB. [ntrucit se
considerd ecranul CCD plasat perpendicular pe ,X,. la distanfa D de origine, in modelul
diafragmei punctuale vectorul vizualizat ®r, originea o, (centrul de proiectie) §i vectorul
imagine rig =(h, v, D)T sunt coliniari. Ecuatia de proiectie, cunoscutd in literatura de
fotogrammetrie drept ecuatia de coliniaritate (Lu ef ol., 1994), poate fi scris3 ca:

hB
I T D B__ D ApT A, A
ri, = ‘r; P “‘i},a(‘rﬂoa) R (*r-e,). (2.1.7)

In fine. camera CCD are receptorii de dimensiunj q,=12.7 pm. q,=8.3 pm (1abelul
2.1.2). Daca se considerd ecranul CCD centrat pe 0. indicii pixelilor corespunzatori suni
hy

Phu] | fa,® 01 0 0] ,

= - 3 - _.l.s

Po [p Yo7l 0 qlo1 o) @18
q.

]
unde I, . -{0
in functionarea reald. functiile ph si pv realizeaza §i o conversie analog-numericd. ¢e poate fi
modelizatd prin functia parte intreagd. Dar in lucrarea de fatd acest efect se neglijeazi. el
putdnd face obiectul altui studiu.

Se obrine astfel vectorul py,, al celor 2x2 coordonate ale pixelilor :

0
OJ selecteaza doar componentele h si v.

s
[
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2. Ceringe de precizic penteu comanda ¢inematicd iterativd cu rejele neuronale

AaT [A__A
Ps , g gl O X;p| F= 0
= =D d q’lal , (219
p (pc) 'ag(qh 9, .9 -9, )[02‘3 th:’ A Rg {Ar_ﬁ,oc) ( )
Ai;_C (Ar—‘oc)

unde 0,,, este matricea nula de dimensiune 2x3.

Sistemul vizual realizeazi o transformare din spafiul cartezian tridimensional in cele
doud perechi de coordonate pe ecranele camerelor CCD, intr-un spatiu de 4-dimensional.

Desi pentru scopul acestei lucrari este suficientd transformarea vizuala (2.1.9), pentru
posibilitatea verificarii rezultatelor din capitolul 4 al tezei este utild si obfinerea jacobienei
acestei transformdri. Derivind (2.1.7) in raport cu “r, se obtinc matricea jacobiani a
transformarii Bri(Ar),

. AR} (‘r"Aou)ﬁils

Jrig =D ———— 82— B_A [I3 v e e 1 b (2.1.10)
Xie ( r o,) ‘),n( r= 08)

unde [; este matricea unitate 3x3.

Analog se obfine matricea Jri. pentru camera C.
Marricea jacobiani a transformarii vizuale (2.].9) este asadar

I., 0 Jri
= D dia -l. ..I. -I' -1 na 3 [ ] ) . 21
g(‘{h 9. .9 .9, )[OhJ 13‘3] Jrie 2111
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2.2. Comandi cincmaticd ileraliva cu reacfie vizuala

2.2. Comanda cinematica iterativa cu reacfie vizuala

Se considera sistemul din figura 2.2.1. Camerele recunose jinta t si efectorul bratului
de robot r, si transmit blocului de comanda (neuronalid) cele 4 coordonate vizuale ale

vectorilor respectivi. Acesta din urma trebuie s2 transmitd robotului comanda sau sirul de
comenzi care s suprapuni pe r peste t.

K bloc de comanda

neuronal3

t /s

Figura 2.2.1. Brat de robot cu reactie vizuala §i comanda neuronali

2.2.1. Doui scheme de comanda cinematica

Sistemul cu reactie din figura 2.2.1 peate fi realizal. in principiu. ¢a in figura 2.2.2

RN,
transf.
—L”—O/D—o vizuo- B(I) c-dd in pozihie
L t. ~ (k) \‘ilup;:?‘«l:mli =1 motoare fr’;l:lll:ﬁ r(k~1)
Sistemul |t m g invi -
fin vizual | Mm@ croare d¢ mer2 [ Bratul de =0
vizuala D pozitio-| Av,(k+1) AB(k-1) robot larteziana
nare deplasare k=23 deplasare o
vizuald dorina 7 unghwlars |43 in vitesd
~ RN | gk-1) = 8(k)-38(k-1)
jacobiana #——
inversa
Sistemul ( —
emare vizuali vizual
de pozitionare

Figura 2.2.2. Comanda cinematica iterativa globala si locald bazata pe imagine

In accasta schema se poate incadra si solutia propusd de Riner er af. (1992). Ei utilizeaza o
retea Nohonen extnsd (v, § 1.2.3). care di variante discretizate. conform cuantizirii vectoriale
efectuate. pe de o parnte ale transformdrii vizuo-motoare (compusa transformani vizuale si a
transformidni cinematice a brapului de robot) inverse. iar pe de alta ale inversei matncit
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2. Cerinfe de precizie peniru comanda cinematic iterativd cu rejele neuronale

jacobiene a transformarii vizvo-motoare, J~'. Dupd o prima pozifionare datd de primii doi
termeni ai dezvoltirii in serie Taylor ai transformarii cinemalice inverse, dacd eroarea de
. - . . - . 5Vl .

puzitionare au e suficient de mici. se mai face o iterafie cu J'si eroarea scade suficient. De
meniionat ca autoni citati nu considerd explicil ¢4 aceastd procedura corespunde unui sistern
cu reactie negativa, )

in aceast lucrare se considera c3 pozitionarea initiald se face conform doar unei valori
aproximative a transformarii cinematice inverse datad de o prima refea RN,. 51 c@ cea de-a
doua retea. RN, da valoarea 7 cu erori mai man, astfel incdt sunt necesarc mai mulje

jterajii. De asemenea. se presupune ci J ' este dat de valoarea exacti a lui 6 curent, §1 nu de
varianta sa cuantizatd. Tolusi, aceasta din urma posibilitate este avuid in vedere in calculele ce
vor urma. Functionarea acesiei scheme de comanda este ilustrata in figura 2.2.3.

Figura 223 Ilustrarea functionani algoritmului corespunzator figuni 2.2.2,

S3 presupunem cd pozitia inifiald pe ecranele CCD este v, si ca distanta la finta vizovala t,
este prea mare peniru ca si poatd fi utilizatd o aproximare liniard. La prima iterafi¢ comanda
este datd de NN,. Comanda nu este destul de precisa pentru ca clestele robotului r s3 se
suprapund peste linta t, sau ca v, imaginea lul r. s3 se suprapuna peste ty. Dar eroarea
comenzii este suficiem de micd pentru ca pozifia atinsa v(1) sa fie in interiorul cercului de
razi lav,i  cu centrul in ty. Acesta asiguri validitatea modelului liniar, care acum poate fi

aplicat. Ercarea d¢ pozitionare rimasa m (de la misplacement) da deplasarea doritd Av,.
m{ )=Av (1)=t,-r(1). care este multiplicata cu iesirtle retelei NN.. Comanda rezultanta A
este rimisi robotului, care se deplaseazi in r(2), pozitie vizuti ca v(2). Dacd NN, ar furniza
valoarea exacta pentru J! §i dacd m ar i foarte mic. atunci ¥v(2) ar deveni egal cu ty, ceea ce
ar insemna r(2)=t. Intrucdt avem valori mai mari pentru m. ceea ce face ca modelul local
liniar s3 fie doar aproximaliv valabil, jar valoarea J™' este doar o aproximare a valoni exacte
J ' accasta nu se imdmpla. insd cerem ca v(2) si fie de g<1 ori mai aproape de t decat v(1).
Eroarea rimasa m(2) da deplasarea doritd Av(2). cu care. prin inmultire cu T se obline o
noud comanda §i braful se apropie de {imd. Aceasla bucli se repeid in acelasi mod pana cand
este oblinutd o eroare de pozijionare suficicnt de micd. NN, trebuie doar s3 aiba erori suficient
de mici. asifel incat eroarea de pozifionare sa diminueze de g ori la fiecare iteratic. asigurind
convergenia asimptoticd a lui m spre 0. Condifia ¢ mai mic dar apropiat de | este cea mai

putin restrictiva posibila pentru NN,. Robolul trebuie si poata accepta doui tipuri de comenzi:
in pozitie i in vitezd.

O variantd a schemei din figura 2.2.2 este reprezentatd in figura 2.2.4.Aceasta este 0
comandd incrementala de poziie, bazata pe principivl optimului dinamic (dynamic optimality
principle), conform cdruia se wmdregte traiectoria curenta optima (Bassi $i Bekey, 1989), care
urmareste raiectoria oplimé din pozigia curentd spre finta §i este reprezentat in figura 2.2.5.
Blocul programator stabileste jinte curente corespunzand unor mici deplasiri in directia gintei
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2.2. Comanda cinematicd iterativa cu reacie vizuald

+

L Isistemut| t. mik) ,[programator | A¥alk=1) (" 48(k-1) | Bratul [ Artk-1) _,

>
{inta | yizual | linta emare de

P de deplasare
vizuald - pozilionare 1 vizuala doritd unghiular robot | caneziand
"A"d" = Je .
m B(k=1) = 0(k)~A0(k+1
RN (k=1) = 8(k)~AB(k-1)
Av(k+1l) Sistemul |
deplasare vizual
vizuald

Figura 2.2.4. Comanda cinematica iterativa local liniard bazati pe imagine

U vik+2)
¥(k+1) -

Irk+))

_______________ sosizzea

vik) . tolk) E [

Figura 2.2.5. Principiul optimului dinamic, pentru
comanda cinematica iterativa local liniard cu g = 0,5.

vizuale. la o distantd de cel mult |Av,] . Cerinfa ca marimea deplasarii din timpul unei

iteratii s nu depaseasca valoarea maximi |Av, !m‘ este impusd pentru asigurarea validititii
modelufui local liniar. Si presupunem ci imaginea {intei este ty, jar pozilia vizuala la iteratia
k este v(k). Daca intre ele nu existd obstacole. programatorul S stabileste o {intd temporara
tyr(k) aflatd in directia lui ty. 1a o distan{d mai mic3 sau egald cu ‘EA\"’!MM. obuinand
deplasarea dorita A.vd(k)=v(k)-tw(k). Datorita erorii de comandi. imaginea bratului nu devine
to7(k). ci v{k=1). Insa erorile blocului de comandd sunt sulicient de mici ¢a si asigure ca
distanmia rimasa intre v{(k+1[) si ty(K). Av,(K)=v(k=1)-t\ (k). 53 scadd dc g on fatd de distanta
dintre v(Kk) $i ty-p(k). Cu alte cuvinte,

EA"l(k)!. - <1 23]

El|A‘,J(§)—;§—f1<q,.ﬁ.,- 221
Aceasta inseamnd cd urmdtoarea pozitie v(k+1) se va situa In interiorul cercului centrat in
tyr(k) de raza ¢ !Av (k}|. mai aproape de ty;(k). O a doua {intd temporara t,(k=1) este
"

d.imax

aleasd. In directia lui t. la o distanid maxima Av . Noua pozitie v(k—2) va fi in interiorul
cercului eu centrul in ty(k+1), mai aproape de ¢,{{k+1). si asa mai departe. intrucat la fecare
iterafie. tyy este tot mai aproape de ty, distanta dintre v(k) si ty descreste. .4 foriori, ultimii
pasi sunt 10[i in aceeasi vecinatate de raza [av,] ajintei. iar eroarea descreste exponential
spre zero. ca in algoritmul corespunzator figurilor 2.2.2, 2.2.3.

Se poate mentiona ¢i. dacd in locul unei pozitionari finale in tinta t. se doreste
urmdrirea unei traiectorii date. se pot utiliza drept tinte temporare puncte intermediare (1way
puints) de pe traiectoria dorita (Jagersand gi Nelson. 1994).

Se considerd ¢d pozitiile succesive ale bragului sunt discrete, atinse in momente egale

cu multiplii unei perioade de esantionare T,. Daca nu se asteapta oprirea bratului la fiecare
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2. Cerinte de precizie pentru comanda cinematica jteraliva cu rejele neuronale

pas. comanda unor mici deplasiri unghiulare A® in intervale A=T, devine o comandi in
vileza in timp discret.
2.2.2. Modelul iterativ general pentru intreaga bucla de reactie

Ambii algoritmi prezentaji in paragraful precedent au ca parte centrald aceeasi bucla
iterativd, reprezentatd in figura 2.2.6,

1 sistemul |- mik)=av (k)| bloculde | sg+y) [ brRl ] Apgedy k=)
inta vizual croarea de | €omandd Moomanda | de deplasares, poziha
in spatiul =T pozirionare [ Meuronald | qohiulara robot | prgrului © |urmatoare

cometag in spatiul
v(k) vizval, z}'——]
pozitia deplasarea
<urend in donié
spalivl k)
vicua) vizual pozipa corenid in

spafiul peometric

Figura 2.2.6. Modelul iterativ general pentru bucla de reactie

Bucla reprezinia functionarea ambslor algoriumi. identicd atunci cand v{k) este la o distan1a de
{intd mai micd decdt 'av,' . Aceasta se obline implicil pentru figurile 2.2.2-2.2.3. Pentru
schema din figurile 2.2.4-2.2.5, dacd aceastd distantd este mai mare, se poate considera cd

finta ¢ este (inta wwmporard stabilitd de programator. modificatd la fiecare iteratie. si ca de
ficcare dald se tace o singurd parcurgere a buclel.

2.2.3. Liniarizarea buclei de reactie

Transtormirile efectuate de sistemul vizual i de brajul de robot sunt neliniare. Daci
insd se considerd cd deplasénle sunt mici. ambele pot fi linfarizate pe porjiuni. Aceasta
inscamnd ¢i wransformarile devin inmulliri ¢u matricile jacobiene respective. Devine astfel
posibild o analizd relativ simpld folosind unele rezultate din algebra liniara. Ecuatiile,

» bragul de robot:
(0 + A0) = r(8) + Jr A8 =r(8) + Ar. 2.2.2)
unde Jr este matricea jacobiani a transformirii cinematice a bragului.
¢ sistemul vizual:
vie+ar)=v(r)+Jdv Ar= v(r)+ Ay, (2.2.3)
unde Jv este matricea jacobiand a proiectiei vizuale.
& blocul de comandi:
AB = Je Av,

unde Je este matricea ale carei elemente sunt dare de iesirile RN.
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2.2. Comandi cinematlica nerativd cu reactie vizaala

Datoriti liniaritifii se poate considera cd iransformarea sistemului vizual se aplicd

direct diferentei dintre vectorii geometrici ai fintei §i pozifiei curente, objinindu-se sisternul
din figura 2.2.7.

) . pry—t blocul de bragul
- N el )d vizual |m{kFav(k)| comanda nerk-1
ynia in ‘eroarca de croarea de | neuronald
spajul - T poziionare v pozijionare Je
geometric in spa‘iyl in spapu!
geomelric vizual,
deplasarea
doritd

rk)
pozifia curenld in
spatil geometnc

Figura 2.2.7. Modelul iterativ limarizat

Ecuatiile ce descrin modelul din figura 2.2.7 sunt :

t-r(k) =e(k)

m(k) = Jv e(k)

88(k +1) = Jc m(k) (2.2.5)

ar(k +1) = Jr 46(k +1)

r(k +1) = r(k) + Ar(k)
In consecintd, pozitia curentd evolueazi conform (2.2.6). Daci {inta e constanta. eroarea de
pozitionare vanazi conform (2.2.7).

r(k+1)= (l - Jrlc Jv) r(k)+JrJe Jve (2.2.6)

m(k +1) = (1 - Ir Je Jv) m(K) 2.2.7)

2.2.4. Comanda ideala

Pentru o comanda ideald J¢ = Je, eroarea se anuleazi intr-un pas:

mk+1)=0> JrJeJv =1 (2.2.8)
Matricile ¢¢ apar in ecuatia (2.2.8) au dimensiuni diferite: Jr™. Jo™™, Jv ', I’V

Ecuatia (2.2.8) are solutii (Penrose, 1955, citat de Kohonen. 1984). solupia de norma
euclidiand minima fiind (Kohonen, 1584):

Je=Jdr  1Jv" =Jr" Jv', (2.2.9)
unde A~ este pseudoinversa Moore-Penrose a matricii A. Definitia pseudoinversei 1 uneie
proprietaii ale e1 pot fi gasite in anexa l,

Relatia (2.2.9) pune in eviden(d posibilitatea separani blocului de comanda in doud
componente: una care fumizeazi pseudoinversa matricii jacobiene a sistemului vizual J¥~. si
alta corespunzatoare braului de robot Jr*. Evolutia erorii de pozitionare (2.2.7) poate £i sensi
atunci ca:

m(k +1) = {1-(Jr Ir-)(2v" Iv)) m(K). (2.2.10)

Pentru a se objine anularea erorii de pozi(ionare Intr-o iteratie. m{k+1)=0. pentru orice
m(k), trebuie ca:

BUPT



2. Cerinte de precizi¢ pentru comanda cinematic3 iterativa cu relele neuronale

E-{Jrdr YIv dv)=0. (22.11)

Produsu! JrJr  este mairicea projectie ortogonald pe spafiul liniar generat de
coloanele lui Jr. iar Jv" Jv este proieciia ortogonala pe spajiul liniar generat de liniile lui Jv
{v. anexa 1). Ambele produse au dimensiunca 3x3. ca st matricea unitate din (2.2.]1]). Este
astfel necesar ca:

JrJro =1, (22.12)

I Iv=1. 2.2.13)
Semnificayia acestor conditii este aceea cd liniile mawricii Jr*™ $i respectiv coloanele matricii
Jv** trebuie sa fie liniar independente.

Doua observatii de ordin practic : Condijiile (2.2.12) s (2.2.13) cer ca rangul
matricilor Jr §i Jv si fic 3, dimensiunea spajiului geometric. Aceasta inseamni ci clegtele
robotului trebuie si se poatd deplasa in orice directie din spatiul geometric tridimensional. lar
sislemul vizual trebuie 53 poaid observa deplasarea dupd orice directie, sau s3 nu existe nici o
directie dupa care deplasarea nu s-ar reflecta intr-0 modificare a coordonatelor pe mécar una
din cele doud camere.

in fine. mai trebuie remarcat faptul ca. pentru modelul considerat aici al brafului
ERICC (2.).1). matricea Jr™ este patraid si nesingulard; in acest caz pseudoinversa este chiar
inversa marricii.

de”=drl. 2.2.14)
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2.3. Transformata Z a buclei i condiii de stabilitate asimptotici

2.3. Transformata Z a buclei si conditii de stabilitate
asimptoticsd’

Acest paragraf studiaza condifiile de stabilitate §i convergen|a asimptotica a buclei de
reacfie utilizind extensia transformatei Z pentru sisteme vectoriale. Suplinind o lacuni in
literaturd, aceasta este abordatd intr-un cadru general, ce vizeaz3 sistemele cu timp discrel
multidimensionale. Ca aplicafie se studiazi raspunsul tranzitoriu §i eroarea de regim stafionar
pentru un sistem multidimensional cu reacjie negativa. in final se objin conditiile de stabilitate
§i convergenta asimptotica pentru bucla cu reactie vizuald

2.3.1. Introducere §i cadrul problemei

Se urmareste definirea unei transformate Z pentru sisteme multidimensionale avand
intrdrile/ starca/ iesirile marimi vectonale, i utilizarea ei pentru objinerea regimului
tranzitoriu, a erorii de regim permanent $i a condifiilor de stabilitate pentru astfel de sisteme.

Sistemele multidimensionale cu timp discret apar in literatwrZ mai ales sub forma
bidimensionald a sistemelor dedicate prelucrani imaginilor (e.g. Pop er af., 1989) sau ca
incercdr de generalizare a acestora (Dudgeon i Mersereaw. 1984). Transformata Z a unei
secvente bidimensionale este definiti ca :

A ® m
[x(ni.n2)]=X(z1,22)= 3. Y x{ny,07) 2z Mz ™™ (2.3.1)
n=0n,=0

Ea deriva din transformata Founer pentru semnale bidimensionale, ce urmdreste punerea in
evidentd a proprietitilor de periodicitate ale semnalelor dupi diferite directii.

Daca secventa considerata este un g§ir de vectori n)-dimensionali. accasta definitie
ridica cel putin doud obiectii :
- periodicitatea dupd #, nu are sens,
- transformata sirului de vectoni devine un scalar, in timp ce s-ar putea dori ca ea si fic un
vector cu aceeasi dimensiune.

Sistemele multidimensionale sunt studiate si in manualele de automarica. In modemul
lor curs, Rivoire gi Ferrier (1992) aplicd ecuatiilor de stare 2 sistemelor muliidimensionale o
extensie a transformatei Z. Cilin ef al. (1984) definesc extensia vectoriald implicit. Goodwin
§i Sin (1984) prezinid rezultate de convergentd asimptotici penmu sisteme vectoriale cu
ajutorul matricilor polinomiale §i al proprietarilor lor. Ei insd nu mentioneaza explicit
aplicabilitatea transformatei Z pentru giruri vectoriale. Nici una din lucrdrile mentionate nu il
studiaza convergenta si condiftile de existen}d a inversei [zI-F]'l,

: Paragrafele 2.3.1-2.3.4 reproduc articolul (Cimponeriu si Policec, 1995), cu citexa compledn ce 2u fost
necesare dupd obfinerea lucrdrii (Goodwin si Sin, 1984).
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2. Cerinj¢ de precizie pentru comanda cinernaticd iterativd cu rejele neurcnale

Sisternele liniare multidimensionale cu timp discret pot fi descrise prin ecuatiile
matriciale :
x(k +1) = F x(k) + G u{k), ecuatia de stare cu diferene, (23.2)

¥(k) = P x{k) + Q u(k), ecuatia de iesire, (23.3)

cu x{k,). starea inifiald cunoscutd, si mairicile F, G, P, Q de dimenstuni corespunzitoare
vectorilor de intrare u, de stare x §i de iesire y.

Aceste ecuafii generale cuprind drept caz particular i bucla de reactie cu un pol nui,
care s-a dorit a fi studiata, reprezentati in figura 2.3.] §i descrisa de ecuayia (2.3.4) :

u(k) (k+1)=x(k+1)

z A

2!

B ! x(k

Figura 2.3.1. Bucla de reactie multidimensionala

x(k +1) = Fx(k) + Gu(X),

¥(k) = x(k), (2.3.4)
F=I-AB G=A
unde intrdrile, stacile §i iegirtle sunt vector Wo .y Xps1s Yool

Se stie cd pentru un gir de scalari complecsi s(keN) €C, transformata Z (unilaterals)
este functia complexa de argument complex S(z) = £Ts), cu

$(z2)= 3 s(k)z (2.3.5)

k=t
S{7) exisid doar daci seria (2.3.5) este convergenti, adica daci 2 apartine unui domeniu de
convergen(d de forma |z}>R.

Exemplu: Pentru sirul s(k)=a*, acC, transformata Z este

X
TS = fim 3 atat = E il

23.2. Definitia transformatei Z pentru sisteme vectoriale

Pentru un sir de vectori m-dimensionali complecsi v(ke N} = [vy(k) ... viK)).. .vqk))T

eC se defineste transformata Z (monolaterala) drept functia vectoriald m-dimensionala de
argument complex ¥(z), V(z)= 2[v] cu (2.3.6):

1= V@ ={V(2) .. V() .. Val)]", (2.3.6)

vi(z)= Zv (x)z*, i=i,m

BUPT



2.3. Transformata Z a bucle) si conditii de stabilitate asimptoticd

x
2v]= V(@) =) v(k)z* (2.3.6")
k=0
Cu alte cuvinte, transformata Z a unui sir de vector este vectorul transformatelor Z scalare ale
componentelor. V(z) este convergent daci toate componentele sale converg, adici daca |z| >
max R;, cu R, - raza de convergenti a componentei v;.

Observatie: Condifia de convergenia a seriei y_v,(k)z* poate fi objinuta si studiind norma
k=0
termenului general.

In conditiile convergeniei, toate proprietifile transformarii Z scalare se péstreazi
pentru cazul vectonal. De exemplu:
pl} Liniantatea,:
=
Av(K)}e—=—AV(2) (23.7)
p2) Avansul semnalului cu un pas :

v(k) = v(z)
vk + 1)eE 4 V(2) - v(0))

in(2.3.2}, partea recurentd a lui x este x(k)= F* x(0). un §ir vectonal exponential. Daca
se aplicd ccuatiilor (2.3.2). (2.3.3) rezultatele paragrafului urmator §i proprietiple (2.3.7) si
{2.3.8), se objin :

2(X(z) - x{0)) = F X(z) + G U(z),

X(z) = (21-F) [C U(z)+ zx(O)] ecuatia de stare. (239)
Y(z) = P X(2) + Q U(z). ecuatia de iesire. (2.3.10)
Domeniul de convergentd al lui z este intersectia domeniilor de convergema ale
transformatelor E[F x]. :':“[P x]. E[u] T[G u]. 'Z[Q u]. Existenta inversei (zI- F)'] gste

asiguratd prin condifiile precedente, dupd cum se arata in paragraful urmator.

23.3. Sirul exponential

Fie sirul vectonial exponential :

K " . . - -
s(k)=A" v, cu vectorul oarecare veC |, 31 matricea piatd oarecare

AcC (230D
Atunci:
K-)
Zls]=S@)=lim > z* A% v. 2310
k=120
Avem ca:

(1-27'A) (Ezu*)v =(1-z"A%)v.

§(z) exista dacd 7~ A* converge gi dacd zI-A este inversabild :
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2. Cerinle de precizie pentru comanda cinematici iterativd cu rejele neuronale

S(z) = Azl - A)_l(l - lim z'KAK)v. (2.3.13)
K-oax
Propozitie : S$(z) este convergent pentru orice v daca §i numai dacd
|z:> max| ], (2.3.14)
unde %; 4 sau I'\I.i , dacd nu este posibili nici o confuzie, sunt valorile proprii ale matricii A.
Demonstratie :

Se gtie £a dacd matricea AcC" are valorile proprii A; distincte {de multiplicitate 1), atunci
existd 0 matrice nesingulard XeC' cu proprietatea X'AX = A = diag(X,....%, ) (eg
Golub si Van Loan, 1989). Puterea A¥ este in acest caz

A* =X AKX X' = Xdia l‘f,_,.,xﬁ)x“, 2.3.15)
lar condifia de convergenjz din (2.3.13) devine :

fim2* AN v = Xdiag{fimz™* A%, [im2* 1‘?_) X'y {2.3.16)
Convergenta este deci obfinuta dacd §i numai daci

limz A v=0 (Ve limz™* A =0,i=[m (2.3.17)

& jz;> A i=1m 2.3.18)

Daci matricea AeC are valori proprii multiple, acelasi rezultat se poate obtine utilizind
descompunerea Jordan pentru A §i calculind puterile blocurilor Jordan, sau utilizind
caractenizarea Jordan a definijiei generale a functiilor de matrice (Gofub si Van Loan, 1989),
particularizate pentru functia putere.

In domeniul de convergena zI-A este inversabild : der(z1 - A)=0=>2eX(A), zeste
o valecare proprie a lui A: dar (2.3.18) nu permite acest {ucru.

Transformata Z a Jui {2.3.11) este deci

Stz)=zt-4)"" v. (2.3.19)

Obsenvatii :

l. O conditic mai slabd dar mai ugor de aplicat, pentru ca 8(2) sa fie convergenta
pentru ornice v este

l!z-lA., <l |z|>]a], (2.3.20)
unde A este norma p a matricii A indusd de norma vectorialz p {Anexa I). Aceasta este

. L .
echivalentd cu a cere ca vy = mz 'A) \’!J sa descreasca la fiecare iterafic,

Y A SN
2A)' W< z A) | V)k21. (2.3.21)
De obicei p este 1 (surna moduielor componentelor), 2 (norma cuclidiani) sau o (componenta
maxima),
Demonstratie :

Daca ,;{z"A)" =a < 1, atunci pentru orice vector v.
. o3

a4
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2.5 Transformata Z a buclei si condigii de stabilitate asimptoticd

|I LI RV SR <l ’, RIS _
I‘(z A] vip—“(z A]{z A) v::P,__|(z A){Ll(z A) vi!,_
| (2.3.22)
If. -1 o 3% N Kil) _ Koem
=aj(z A) v, < . <a ||v!p———>0
! Iy ’
asifel incat v, descreste cuk 51 !z |>A? este suficiemd pentru convergenia,
Al g
Ca urmare a definitiei normei matriciale p,
L iAx,
A= sup—1L,
?ox#d X
se poate obtine egalitate in (2.3.21) atunci ¢and
Paky! _fal ita k-l 194
ﬁAk\ Y —i]A‘!p:AL 'v‘ip, (2.3.23)

astfel incat (2.3.20) si (2.3.21) sunt cchivalente.

Daca p = 2 si A este hermitica. atunci A1, = =i%., . .- iar cele doud conditii de

g
| piay. A" A muz, |

convergentd (2.3.14) 5i (2.3.20) dau acelasi rezultat.

2. Pentru p = 2. este interesant de observat ca dac3 v este specificat, “ (z"A)kv l!
poate descreste chiar pentru jz < jA ;. De exemplu, daci v are directia unui vector propriu q.j,
cc corespunde unei valori proprii || mai micd decat JAl,, atunci pentru )‘J| <z <Al
: [z'lA)k v descreste. 1ar (2.3.12) converge. Dacd iotusi v poate lua once directic. sau daci

v are (chiar putin) zgomot In jurul directiei alese a Jui q,. atunci trebuie satisficutd relayia
(2.3.20).cup=2.

23.4. Regimul tranzitoriu si ercarea de regim stationar pentru bucla
de reactie

Cu ajutorul transformatei Z vectoriale se obtin raspunsul tranzitoriu. eroarca de regim

stationar si conditiile de stabilitate pentru sistemul din figura 2.3.1. Transformata Z a ccuatiel
(2.3.4) este :

X(2) = Y(z) = (21 - F) ' G U(z)+ z{zL - F) ' y(0),

(2.3.24)
F=I-AB, G=A

1. Fie
u(k)=o(k) t. (k)= {? :: fg cu t - un vector [intd oarecare.

Atunci

U(z)= Z[6]-1=1-1. (V)2

Rezultd

Y() gy = (- F)"' G+ 2zt -F)'y(0). 2.3.25)
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2. Cerinje de precizie pentry comanda cinemalicd iterativa cu rejele neuronale

Tinind seama de (2.3.8) si identificand in (2.3.11) §i (2.3.19). s¢ obtine raspunsul
tranzitoriu al buclei de reactie : :

3,-(»\-)“{}*5{1‘).t =F*"1G t+ F* y(0). (2.3.26)
Conditia necesard §i suficientd de stabiliate a buclei de reactic este :
k), <= ko= (v)ty0) = mfxx] Aoplst, (2327
Conditia ca x = y = 0 sa fie o stare global asimptotic stabila este :
(k) -0 250 (V) t.¥(0) < maxi g [<1, (2.3.28)

Afirmatiile pot fi demonstrate calculdnd puterea matricit ¥ din (2.3.25), cu ajutorul relagiilor
(2.3.15)-(2.3.18), in care se ia z=1. Rezultatul (2.3.28) este dat $i de (Goodwin §i Sin, 1984),

Se poate dori ca ”y(k)iv s3 descreascd la fiecare iterafie. Arunci. conform relatiei
(2321 cuz=1:

yk+1) < ¥k} . (v)ty(0) = [F| <1 [i-AB| <1. (2.3.29)
Aceasta este o condipie suficientd de stabilitate. Este mai restrictivd decdt {2.3.23). dar mai
usor de aplicat. Demonstrafia ei este (2.3.22), Juand z = 1.

2. Fig
u{k) =0 (k)-t. c(k]={?' ::3 cu t - un vector {ima oarecare.
Atunct o
V(o) = o= Lo teulsd>1,
Rezulta
¥(2) 4ol =(d-F)"'G —Zi—lt+z(zl-l-")-|_\'(0). (2.3.30)

Pocitia atinsd asimptotic e dawd de teorema valorii finale (Pop et al., 1989: Rivoire 5
Ferrier. 1992):

¥(x) = _liml(z-l)\'{z)=(1-F)"G::(AB)"M. 2331)

dac3 matricea AB este inversabild, Daca A si B sunt inversabile. atunci - H
V(»)=B'A"At=B"t. (23.32)

In sfarsit. dacd sisternul are reactie unitard B = . atunci eroarea de regim permanent esie nula:
v{x)-t=6. (2.3.33)

Aceasta este versiunea discretd multidimensionald a faptului binecunoscut in teoria sistemelor

analogice. ¢i un pol nul (o integrare) pe catea direcid a unui sistemn cu reactie negativa are ca
efect o eroare nuld in regim permanent.

Din condifia necesard si suficientd de convergenjd a transformatei Z (2.3.18), si
conditia z=! din {2.3.31). se objine ¢ condiia mlm! A pl<l (2.3.28) este necesara si
suficientd pentru ca starea Bt (2.3.32) si fie global asimptotic stabila pentru orice t :

¥(k)-B 't =250 () ty(0) = mlm': Aoel<l . (23348
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2.3, Transformata Z a buclei si conditii de stabilitate asimptotica

Prin aceea ¢ considerd intrarea nenula. aceastd relajie generalizeazi rezultatul (2.3.28) si pe
cel dat de Goodwin si Sin (1984).

235, Erorile maxime admisibile pentru bucla cu reactie vizuala

Identificind componentele din figurile 2.2.7 s 2.3.1, A=Jr Jedv, B=1 si
F=1-JrJeJv, iar din (2.3.34) se obtine conditia necesara §i suficienta pentru stabilitatea
buclei ¢u reactie vizuala.
max 2 ([-JrJedv) <1 . (2.3.35)
Conditia mai restnetiva, suficiema pentru stabilitate (2.3.29) devine :
T-Jrfedvi <1 . (2.3.36)
Ea asigura ca dupad fiecare iteratie norma eroni de pozitionare m(k+1) (2.3.6).

"im[k + l)_'__, = .|(l -Jrie Jv) m(k):_’ < 'il ~JrJe .Ivi],j ”m(k)}l2 , (2.3.37)
sd scad3 fatd de norma lui m{k).

']ll -JIric J\'\']Z <1 I:m(I\ + l)2 < Im(k)}iz (2.3.38)
in(2.3.38) implicatia are loc si in sens contrar : in (2.3.37) egalilaiea poate fi atinsi.

Cele doud conditii (2.3.35) si (2.3.36) sunt echjvalente daca matricea F este simetrica.
Daca F are componente aleatoare, atunct acesta este si cazul cel mai defavorabil. cum se va
ardlasiin § 243,

Conform relatiei (2.3.33). eroarea de regim permanent este nuld. chiar in prezenta
erorilor datorate faptului ¢a comanda bratului de robot se face prin inmultirea cu aproximarea
Je . si nu cu matricea fird erori Je.

ar
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2. Cerinfe de precizie pentru comanda cinematica ¢u rejele neuronale

2.4. Cerinte de precizie pentru convergenta la comanda
bratului de robot’

n acest paragraf se studiaza erorile admisibile ale parti blocului de comandi ce

furnizeazi doar Jr™' din modelul considerat in § 2.2. Altfel spus, se consideri sistemul vizual
cunoscul cu exactilate, astfel ¢ prima compenentd a biocului de comanda (cea nelugté in
considerare aici. das care va face obiectul § 2.5), care furnizeaza inversa transformarii vizuale
Jv este si ea disponibild. Asadar se presupun cunoscute pozifia jintei, a brajului manipulator
si croarea de pozijionare direct in spafiul geometric. Modelul general din figura 2.2.6 devine
cel din figura 2.4.].

L\ mk) blocde | ag(k=1y | braml | ake1)
nea troare comandd (Coononga| de deplasarea pozitia
in spatiul =T de pozipanare | NEUTONaRd §onubintara | %0 | prplui urmitoare
geametne in spaliul
geonreinc
k)

poatta curentd in
spafiul geometne

Figura 2.4.1. Modelu! iterativ general cuprinzind doar brajul de robot

2.4.1. Modelul local liniar §i eroarea maxima pentru Jr'

Liniarizind braul ca in (2.4.1), sc¢ objine madelul valabil pentru deplasari mici din
figura 2.4.2. Pentru a se face distincjie fatd de cazul din §§ 2.2.3-2.2.4, in care s-a considerat
§i transformarca vizuald. matricca de comanda ideal3 este notatd Jer, iar aproximarea et
Turmizaid de RN, Jer. Din figura 2.4.2 se obtin ecuatiile (2.4.2).

bloc de bruul L
t N mik) comandi |A0k-1)| de (Ar(k-!) - rtk-1)
-
{inta = _Jetoare de | neuronuld robot "
in spapul ~ pozifionare Jer Jr
geometne in spaquul

geometnic

r(k)

PO2Ia curentd in

spatiul geumetric

Figura 2.4.2. Modelul iterativ local liniar cuprinzind doar braful de robot

{8 + A8) = r{8) + Jr A0 = r(0) + Ar

- 2.4,
AD = Jer Av (28.1)

' Intr-o forma mai putin clabocatd, §§ 2.4.1-2 4.3 faec obiecul lucrdrii (Cimponeriu si Gresser, 1993). Cu
conpinutul aclual. intregul subcapitol constituie lucrarea (Cimponeriu si Gresser, [996).
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2.4. Cerinte de precizie pentru comanda brajului de robot

t-r(k)=m(k)

8(k + 1) = Jer m{k)
Ar(k +1)=Jr AD(k +1)
r(k + 1) = r(k) +ar(k + l)

Pozitia clegtelui manipulatorului evolueaza conform (2.4.3), iar eroarea fad de yinta, ca
(2.4.9).

r{k +1) = ([ -Ir Jer} r(k)+ Ir Jer ¢ (2.4.3)
m(k +1) = (I - Jr Jer) m(k) (2.4.9)

Bucla de reactie poate fi analizata cu ajutorul transformatei Z vecionale (§ 2.3). S-a
ardiat ca conditia necesara $i suficientd de swabilitate este (2.4.5).

(24.2)

max, ¢ <1, (2.4.3)

unde F =1 - Jr Jer eroarea fard de matricea identitate a castigului buclei. iar 7.,y este a i-a

valoare proprie a matricii F. De asemenea, in conditiile stabilitagii, eroarea de regim starionar
a buclel este nuli.

Comanda ideald care anuleaza eroarea de pozifionare intr-un pas este (2.4.6),
Jer=Jr', (2.4.6)
Insd iesirile rerelei neuronale fumnizeazi doar o aproximatie a matricii Jr™', Jr™'. Abaterile
fatd de valorile exacte Jr'' pot fi modelate printr-o eroare aditiva Er :

Jer=Jr' =Jer+Er=Jr"' +Er. (24.7)
In acest caz evolutia erorii de pozitionare este (2.4.8),
m(k +1)=(1- arfor s Er)] m(k) = -Jr Er m(k). (248)

jar norma 2 (norma vectoriald euclidiand) ‘m | se modifica conform (2.4.9). unde __ este si
norma matriciald 2 indusd de norma vectoriala 2. si unde au fost folosite proprietati ale normei
matriciale (v. anexal }.

IIm(L + l) '!Jr Erm k)'| <|Ir E".me(k);iz

Il7
"oy | |

< e JEr], (i, < Jor], ], B,
Intrucdt de obicei antrenarea RN este ficutd pnin minimizarea sumei patratelor eronlor (smean

squared error) mSE(Jr™') a celor mn iesid ale matricii Jr '™
norrna matriciala guclidiana sau Frobenius (2.4.10),

iZ|Er | ymn mSE(Jr"] (2.4.10)

r

249

. in (2.4.9) s-a introdus i

m\n

=l =1
Conditia (3.4.:) garanteaza doar convergenta asimptoticd spre zero. Se doreste insd ca
eroarea de pozitionare si descreascd la fiecare pas de cel putin g, 00.
im(k+ 1), .o
= s I B <g <1 (2.4.11)
[m{k}i,
Astfel. dacd s¢ impune ¢, . rala minimad a descregterii geometrice a marimii erorni de
pozitionare. se poate obiine eroarea medie patratici a lui Jr™'
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2. Cerinje de precizie peatrs comanda ¢inematicd cu rejele neuronale

R P (2.4.12)
mSE(Jr ]'_—mn_: T
-1

Aici media este luad peste cele ma elemente ale matricii. Intrucat Jr este o funcyie de 8,

pentru intregul domeniu de variatie al lui © se objine MSE, maximul al lui mSE :

Gun - (2.4.13)
mn |[Jr),’
Acesta este un criteriu aplicabil practic pentru terminarea antrenani RN. Dacd de exemply,
=)/2. atunci marimea erorii de pozifionare va i cel pufin injumata(iti la fiecare iteralie.
Dar raportul normelor erorilor de pozifionare ¢ (2.4.11) va fi de fapt mai mic decat

MSE(Jr") < min

qmal

Fman’
||'_m(k + 1),
im{x),
iar convergenta spre zero va fi mai rapida. Pe de altd parie, dac3 nu se poate objine egalitate in
(2.4.14). awnci (2.4.13) este prea restrictivd, intrucdt se doreste ca g. §i NU Gu,,. 53 fie

subunitar. Este deci interesant de vazut daca §i cind se poate obtine egalitate intre ¢ $i ¢qu-
datoritd majordrilor succesive din (2.4.9).

=qsqmu‘

[n primul rind. |Jr Er m(k), =r Er], jm(k}], sc poate objine cand m(k) are

acecayl directie cu cel mai mare vector propriu (cel corespunzind razei spectrale, cea mai
mare valoare proprie) a matricii Jr Er. Aceasta e direcfia pentru care convergenfa ¢ cea mai
lerid. datd de g,

In al doilea rand. Jr Er}, <}Jr], [Er], poate da egalitate cind cel mai mare vector
propriu (1a stinga) al matricii Er este coliniar cu cel mai mare vector propriu (la dreapta) a! lui
Jr. Dotorid caracterului presupus aleator al elementelor lui Er, aceasta inegalitate (ca si
urmdtoarea) poate fi vzuia ca S=pD, unde p =p(8) este o variabild aleatoare luind valori
intre 0 si 1. Pentru a avea o idee despre distributia lui p. figura 2.4.3 prezinta rezultatele unei
simuldri Monte Carlo.

2:narmy

a0 ———

- ~ ~
w @ @
= =3 =Y

1
&

normi{0 EpnarmiE ) aarm{Q)
a
-]

"l

04 0s
s EQ) <= 1 gyat

oa
3 D= duwg(1.3.5)

Figura 2.4.3. Histo IDE], i 5 i i
eura 2.4.3. grama pentru m intr-o simulare cu 5000 de incercani

. 33 . . - I -
Cu 0 matrice aleatoare E™* . —1< e; < 1 5i D = diag(1.3.5), iD,=35.
Daca valorile propni ale lui Jr ar fi cele ale matricii D din simulare. aceasta ]

. o -ar da pe p.
Valoarea sa maximi p,,,, este [.

Valoarea sa medie p,4 este aproximativ 0.74. Valoarea
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2.4. Cerinje de precizie pentru comanda brajului de robot

Proet
Prar
G max €5t€ de 0,74 de ori mai mi¢ decat ar fi dacd aceastd inegalitate nu ar i prezenta.

In al treilea rand, pentru (Er|, <[Er], se poate obtine egalitate cind elementele lui Er
sunt egale. Figura 2.4.4 arat3 rezultatele unei simulini Monte Carlo. Explicatia este aceeayi ca
pentru figura precedenta. Valoarea medie este aproximativ 0,84, dar | (egalitate) se obtine mai
putin frecvent ca in cazul precedent

= 0,74 arati ci in medie valoarea lui ¢ este de 0,74 de ori mai mici decit g,,,,. In medie,

2-norm ! Frobanws norm
aoo

2-norm(E) 7 F-norm(E)
I
e
3

« gl

oe 0.7 0.8
-1 <@ E{ig) <= 1, ij=1.3

I,

Figura 2.4 4. Histograma pentru ;— 2 intr-0 simulare cu 5000 de

NE,

incercan ¢u o matnice aleatoare E’u, —-1Le; 21

in fine, relajia (2.4.13) mai face o0 majorare, care daca nu este respectati, pot exista
locuri 6 in care algoritmul sa diveargd. Majorarea depinde de functia [Jr(6)|, , dependenta de
aplicayie. Graficul ei va fi prezentatin § 2.4.3.

O ultima observatie pentru acest paragraf : condijia (2.4.11), ca marimea eron: de
pozitionare s3 scadd la fiecare ileratie, este o condigie suficientd de stabilitate pentru bucla de
reactie. Ea este mai restrictivd decdt condifia necesara si suficientd de swabilitate (2.4.5).
Totugi, dac3d matricea erorii Er este simetrica, rezultatele conditiilor (2.4.3) gi (2.4.11) sum
identice. Figura 2.4.5 prezimtid rezultatul unei simuldri Monte Carlo pentru raporwl

IEY,

maxA(E)
max.abs exgenvaise / 2-norm
. 290-
5 | ] '
€ 200- Sk N
o tad
g | W P
™~
- 150
g i [
)
-
= 100~ !
3 1
H |
g so- |
;
0 H

[} 0.6 [N ] 1
-1 <3 E{i) <m 1 )=t 3
E|, . -
Figura 2.4.3. Histograma pentru —-“LI intr-o simulare cu 3000 de
max[M(E)}

incercari cu o matrice aleatoars E°°, -15¢e, 5 1.
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2. Cerin|e de precizie pengu comanda cinematic3 cu rejele neuronale

Valoarea medie a raportului este aproximaliv 0,70. Aceasta inseamna c2 in medie gp,, ar
putea fi de 1/0.70 de ori mai mare decat I. iar stabilitatea inca si fie objinutd. Dar uneori
Gma= ) €5l cea mai mare valoare posibild pentru carc. pentru o anumila directie a lui m si
pentru o anumnita Er, bucla nu diverge.

2.4.2. Modelul local patratic: eroarea maxima de pozitionare

Modelul local liniar este valabil doar dacd deplasarea clestelui manipulatorului.
respectiv eroarea de pozijionare, nu este mare; in caz contrar apar erori suplimeniare de
neliniaritate. Un model patratic al bratului, ca o aproximare mai precisd a transformarii
cinematice neliniare, poate da o limitd a mdrimii eronii de pozijionare care incd garanteaza
convergenia algontmului iterativ.

In locul modelului liniar (2.4.1), se considerd ci fiecare componenta x; a vectorului de
pozitie r este datd de seria Taylor de ordinul 2:

xi(0+88) = x;(0)+ v;T a0+ A0TH; 80, (2.4.14)
unde V, este gradienwu! {ui X, sau a i-a linie a mairicii jacobtene Jr. ViT =Jr(i.;). iar Hr,
s M M ) —_ | — ale B IS
esle matricea hessiand a lui x;(8). Hr, —[hr,t]—[ %9,59&]' Pentru vectorul de pozitie

r=[ x, -] (24.14) devine 2.4.15),
r(9+A6)—r(9)=Ar§

1 i . 2.4.15
=Jr A8+; AGTHr-i AB = Ar + Arg 413
unde Ar, este partea liniard 2 modetului, jar Ar, este cea patratica. In consecintd. evolutia
erorii de pozitionare (2.4.4) devine (2.4.16),

i oro s
mk +1) =41~ Ires 207Hr, || 367 beofk) = my (i + 1) + mg (k4 1) (2.4.16)

unde partea linia?ﬁ aerani m(k+1) a fost studiatd in paragraful precedent. Termenul m (k+1)
este partea pdtraticd a erorii. Cele doud componente satisfac inegalitatea miunghiului (24.17):
<l T )
m: < myc+om 2417

In continuare. pentru studiul componente; patratice se considerd Jy~ = Jr-’ . A poate
reprezenta variatia unghiulari care il di pe Ar, dar poate fi i diferenja inwe poziia curemd
position 8 si o pozitie vecind 8, pentru care este cunoscuts valoarea lui Jr'', ca in cazul in care
se utilizeazi pentru comandi reele Kohonen extinse. Se obtin ecuatiile (3.4.18) $1(2.4.19):
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2.4, Cerinje de precizie pentru comanda bratului de robot

qu(k+l)_2=% 28" Hr, Jr™! m(k +1

P
f :
< %5 867 Hr, e~ | fm(k+ 1)), (2.4.18)
i| 5 5
| :
< %I ICH H'r-l Jr! ||m(k + l)”2

I : I
(Y
'l a0t Hr 37| =VaeT Mrae < lag] fmr,
: ' 1
! : . (2.4.19)
Mr = Z[.\Ir-, -.\IriT) , Mr; =Hr, Jrt
i
Din nou. in (2.4.18) exis1i o directie cea mai putin favorabila pentru m(k), i o crestere
anormei F faga de norma l». dependenta de aplicatie. In (2.4.19) exista o directie cea mai putin
favorabila pentru AB.
Dacd se cautd ercarea m in cooordonate carteziene in locul erorii unghiulare

A8 =Jr m. atunci (2.4.19) devine (2.4.20).

: |
: |
20T Hr, 37! S =vm'" Mr'm < [jm]fjm ii ri

2

F (2.4.20)

-1
Mr'=Z(f\lr'i .\lr';r) C M =drT Hr e
i
Daci in conditia de convergent3 (2.4.12) m(k+1) este inlocuit cu my(k+1) i g,
mdrgineste partea liniard a erorii. se poate impune o valoare gn. g pentru raportul g, de
scadere a componeniei patratice :

;\m (k+t) fre
qq = W < %IiAelhl ||].\dl‘|2 < qmaw = ] - q'““-' N (2421)
" . .
. _Il""_q(k”)gs% ST, < gue <1- o (24217
4 Elm(L} ‘ 5 man.q mas.

Pentru eroarea totala (2.4.16). conform (2.4.17). rata minimd a descresterii erorii este
GnaFmavq - Alci exisid din nou un caz cel mai defavorabil. anume cel cand m(k=1) si
m (k+1) sunt coliniare: altfel. mirimea erorii de pozifionare scade mai repede.

Este interesant de observat cd. potrivit modelului local patratic. valoarea maxima a
raportului ¢, (24.21). (2.4.21°) creste liniar cu |A6] saucu ‘m .

Matricile ce apar in (2.4.20) sunt functii de 8. Deci marirmea maxima a Jui A8 sau m ce
se obtine este o functie de 8,
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2. Ceringe de precizie pentru comanda cinematica cu retele neuronale

. 2
j00] < 0, , = 1=, (2422)
I . . \”Mq
.. . '} (2.4.227)
[ S max @ J?;‘M’,},

Pentru asigurarea convergentei pe intregul domeniv al luj 6 este necesar ca
IAB < A6 =min A8
. | LBV mae o |

doa o’

(2.4.23)
m <@ =minjm . (2.4.23)

Daca pentru comanda neuronald se prefera o solufie ce utilizeazd valori cuantizate
pentru 9. atunci 1A8]__ limiteazi suma dintre deplasarea unghiulard si eroarea de cuantizare.
Cazul cel mat defavorabil este cind cele doufi sunt coliniare. De exemplu, dacd se alege ca
amandoud si aibe o valoare maxima de Y2{A8]__ , atunci convergenia este asiguratd. O ali
posibilitate este de a se considera cd se fac pasi foarte mici la fiecare iterafie; in acest caz

eroarea maxima de cuantizare poate practic egala [A8] .

2.4.3. Rezultate pentru bratul ERICC si ref{ele Backpropagation

Pentru bratu! manipulator ERICC prezemat in § 2.1.1, calculele presupuse de
sectiunile precedente pot fi facute fard dificultate. Tabelul 2.4.1 prezintj eroarea pawratica
maximi MSE{Ir") (2.4.13) §i lungimea maximi a erorii de poztfionare |AB|  (2.4.23),
ym’, {2.423°) ce garanteaza convergenta pentru 8 apartinind domeniului din (2.1.1). cu
restrictiile suplimentare ~45°<@, <60°§i d 2 200 mm. Pentru jm_ _ valoarea de 0,064 se
obtine prin normalizarea lui 48 mm cu L.+L.y=747 mm (2.1.1). pentru motive ce s¢ vor vedea
mai jos. Dacd 8; ia valod vecine lui 90° sau dacd cleytele se apropie de axul vertical,
transformarea jacobiand inversd devine mai neliniard §i se obfin valori mai mici pentru
lungimea maxima a erorii.

MSE [radT] “Aef!.m ] ‘",
qm.l\.l = l qma\.f = 1:: qm:L\.g= 1"2 qmﬂ:] 2
0.084 0.021 14.7 48 |mm] | 0.064

Tabelul 2.4 1. Erorile maxime ce garanteazi convergen{a pentru —s'g 8; <60° $id 2200 mm.

Dacd sunt luate in considerare si erorile modelului liniar i ale celui pateatic si Gunaxa=172.
alunci MSE(jr") =0.021. Uilitatea lut poate fi constatatd in figura 2.4.9. Dac deplasarea la

fiecare iteratie e foarte micé si nu existd eroare de cuantizare pentru §, g, , poate fi crescut la
| si MSE poate fi 0.084.

Graficul eronri pitratice admisibile mSE(jr"(e))ce rezuld din (2.4.11) pentru
Fmaa=l. 8, = 0. 558, £ 90° §i ~45°¢ 83 < 75° este prezentat in figura 2.4.6.
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2.4. Cerinje de precizie pentru comanda brajului de robot

0.25 /
’y

02
rnSE(jr"(B)) f/ /

015 ’i/ / /

0.1 /

11.5
00s 0°° o,1r
035 ) o5 ; 05
0, rad]

Figura 2.4.6. mSE{Jr'(6)) in planui 8, = 0

in tabelul 2.4.1. mirimea vectorului varajie unghiulard pentru care este valabila
aproximatia liniard. este | A8 | _ =14,7°, adica circa 8,5° pentru fiecare din componentele care
in cel mai defavorabil caz sum egale. Dacd limitele domeniului [ui (8,, 6.) sunt restranse la o
zond mai centrala. se obtin valori mai mari. Figurile 2.4.7 $i 2.4.8 prezinta valorile A8 | (]
(2.4.23) si respectiv ale ”mllm‘ (2.4.23") normalizate. in funclie de 6, pe domeniul 6, =0.

4558, $90° §i ~45°< 05 < 75°, PN G o=[/2. n centru [AG |  poate depasi 30°. iar

|m}_ poate depasi 0,3 adica 22 ¢m.

o o
40 e 9o 4 o &,
° : 5 ° o9 : M L“D“ &
T I I Y A
) 0, 0 ° o ° : % o
3o0. 0 o ¢ o ° e % yﬁ
L 1 ' ° °o o ¢ J 0
._\u:m‘"(a) 25 ° o 0 0 o L R A
> . ° o
e 0 5 ° ° °
20 ° R
® o
15 °
10 1|<5
05 9, (rad)

0.5 [] 5 1
0, [rad)

Figura 2.4.7. {lae|  (¢) in planul 6, = 0.

De asemenea. au fost antrenate doua refele Backpropagation. utilizand compilatorul de
retele neuronale Aspinin/MIGRAINES 6, disponibil gratuit pe Internet’. Prima din retele
corespunde lui RN, din figura 2.2.2, care, in condipiile acestui subcapitol, are de aproximat
transformarea cinemaricd inversa a manipulatorului. Cea de-a doua corespunde lui RN, din
figura 2.2.4. si ea invatd inversa matricii jacobiene 3x3 a manipulatorului. considerata ca o
functic cu 9 ieyir. Urmand recomanddrile din (Gorinevsky si Konnoly. 1994). refelele au avut

* gi scris pentru sistemu) de operare UNIX (Leighton. 1992). Tot disponibil gratuit pe Internet este §i programul
Gnuplot {Williams }i Kelley, 1993), executabil sub UNIX si sub DOS sau Windows, cu care au fost aasate

graficele experimeniale prezentate in continuare. pornind de 1a figiere de date ASCIL.
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2. Ceringe de precizie pentru comanda cinematica cu rejele neuronale

04- W
035 P R /
o
! (0) 03l & e, /
o \@) 028
Ly -Ly Dﬂé /
0.05 ,
b
05 ©
05 0 05

8, [rad]

Figura 24.8. lm| (8} normalizat cu L,+L;, in planul 8, - 0.

doua straturi, desi restrictiile din (2.1.1) fac atat transformarea cinematica ct §i jacobiana sa
inversabile. 5i un strat ar fi in principiu suficient (Homnik et al., 1989; Sontag, 1990). In
(2.2.1). pentru X, . L, a fost luat O 5i. pentru ca datele sa fie de ordinul de marime [-1, 1], toji
x, au fost normalizati cu (Ly+L;)=747 mm. Domeniile unghiurilor au fost ~60°<8, £60°,

-45°<0, £90°, —45°<8, <60°. Antrenarea retelelor a fost Backpropagation simpla cu
inertie, Fi'gun'lc 249 s5i 2410 prezintd graficele antrendri pentru reele cu 3-10-10-3.
respectiv 3-23-25-9 neuroni.

Transformarea onemancs inversd 3-10-10-3

0001

0.0001

te05

2000 4000 6000

Ciclun de antrerare
Figura 2.4.9. Graficul antreniarii unei retele BP 3-10-10-3 pentru
aproximarea transfonmarii cinematice inverse. Este reprezentata evolutia
erorii patratice medti medii mmSE. a erorii patratice medii maxime MSE sia
eroni maxime ME. Erorile pdtratice sunt reprezentate injumatatite.

in ambele figuri exista diferente de circa un ordin de marime intre mmSE, eroarea patraticd
medie (peste ieginle retelei) medie (peste setul de antrenare), si MSE. eroarea patratica medie
(peste iesirile reteler) maximd (peste setul de antrenare). De exemplu. in figura 2.4.8 dupi
10.000 de cicluri valorile lor sunt 6107 respectiv 6.7-10”, Prima este cea minimizatd pe
parcursul antrenarii, in timp ce cea de-a doua este cea care indicd momentul cind antrenarea
poate fi apritd. ME. eroarea maximi i, in raport cu toate iesinle §i inreg setul de antrenare.
poate pirea mare comparatd cu MSE, dar diferen{a se explici prin aceea ¢3 ultima este ridicata
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2.4, Cerinje de precizie pentru comanda bragului de robot

la patrat §i mediatd adic3, pentru RN,, divizatd cu 9. in plus, programul de simulare da erorile
patratice injumataite.

inversa matricii jacobiene : 3-25-25-9

0.1
0.042 :

mmSE/2. MSE/2. ME/2
0.01

0.001

0.0001

0 2000 4000 6000 8000 10000
Cicluri de anvrenare
Figura 2.4.10. Graficul antrenarii unei refele BP 3-23-25-9 peniru aproximarea
inversei matricii jacobiene. Erorile patratice sunt reprezentate injumnatasite.

Pentru RN,. conform tabelului 2.4.1, eroarea maxima de pozitionare este de 14,7° ~
0.256 rad. ~ 6.6-10 rad". Aceasta valoare se tmparte la 3, numarul iesinlor. pentru a se obtine
eroarea patraticd medie, si la 2, pentru i pe grafice erorile patratice sunt injumaétatite: §i s¢
obtine circa 1.1:107. Pe figura 2.4.9, conform curbei MSE antrenarea poate fi oprita dupi
circa 1300 de cicluri. Pentru RN, cu gpa=1. MSE/2=0.0842=0.042 : in figura 2.4.10
antrenarea poate fi opritd pufin inainte de 2000 de cicluri. Garantarea convergentei pentru
Gnax =172 necesitd circa 6300 de cicluri de antrenare.
In figura 2.4.1]1 se poate vedea cum aproximeazi refeaua antrenatd RN, inversa
matricii jacobiene in planul 6,=0.
0.025
002
0.015
MSE/2
0.01

0.005

Figura 2.4.11. Distributia eronilor de aproximare dupa antrenarea retelei NN..
in planul 8,=0.

Eroarea patraticd maximi (injumatdfita) in acest plan este de 0,0244. 5i se obtine la marginea
domeniului de antrenace. pentru 8,=n/2 §i 8;=1/3. Eroarea pdtraticd medie este sensibil mai
mici: asigurarea convergeniei in tot domeniul este mult mai restrictivd decdt asigurarea
convergeniei in medie, care se obline dacd oprirea antrendnii se face conform unui prag impus
mediet pe setul de antrenare a erorii patratice a iegirilor retelei.
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematici cu rejele neuronale

2.4.4. Rezultate de simulare

fnurucat la sfargi) efectudrii acestui smudiu nu era inca disponibild legitura dinue
calculatorul pe care poate i rulat compilatorul de retele neuronale Aspirin §i bratul ERICC,
pentru validarea modelelor si calculelor prezentate a fost aleasd simularea. Aceasta a fost
facuid inlocuind robotul prin functiile matematice ce il descnv, (2.1.1).

A fost realizat algoritmul corespunzitor comenzii cinematice iterative local liniare
corespunzator figurilor 2.2.3 i 2.2.4, care este mai general decdl algoritrul corespunzind
figurilor 2.2.2 si 2.2.3. Rezultawl unei simul4r este prezenstat in figura 2.4.12 a-c.

The Piecewise-Linear Algonithm

0.27
0.28 r(4(-;)(5(ﬁ3}.“,1(4—7)_T!,T(4—5) o
029

-0.3

n2

-0.31

0.32
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034
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‘an_j —-—
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C. slep

Figura 2.4.12. Simularea algoritmului de comanda cinematicy iterativa
local liniard, pentru o comanda exacta (curbele "exact_j") si
oblinutd prin RN (curbele “nn_j") : a} deplasarea spre inta:
b. ¢) \'aria{ia marimii erorii de pozifionare b) scard liniard. <) scari logaritmica

58
BUPT



2.4, Cerinje de precizie pentru comanda brajuluj de robot

in fipura 2.4:12 a) pozitia inifiala este r(0), data de B(0)=(0, 0, 1), iar {inta finala este
tf, 0f=(0, 0,64, 0). valori alese pentru ca erorile si fie observabile. Sunt prezentate doui
cazuri, cel al comenzii date de RN (curbele notate "nn_j"), si cel al comenzii ideale, ob{inute
prin inversarca matricii jacobiene a robotului descris de (2.1.1) (curbele “exact j").
Programatorul traiectoriei stabileste finta temporard (1), iar clestele robotului, comandat de
RN, este deplasat in r(l). Distanta dintre pozijia curentd §i jinta temporard urmaétoare este
impusa, [m] =0,064, valoare luatd din tabelul 2.4.1. Daca comanda este exactd, finta
temporard este T(1)=t(1), iar robotul se deplaseaza in R(1). Se observa < r(1)2R(1)=T(1).
R(1) difera de T(1) datoriti erorii aproximarii liniare, iar r(1) diferd de R(1) datorita erorilor
suplimentare ale RN.

In figura 2.4.12 b se vede ca la primele 3 iteratii distanta de Ja cleste la {intd scade
aproximativ liniar, cu ||t(k)—r(k)|| = ||mﬂml la fiecare pas. Cele doui curbe nu diferda mult

intre ele. In absenta erorilor, ambele ar fi drepte. si la fiecare pas eroarea ar scidea cu |m!;

Jimax
In continuare, pentru k>4, distanja rimas3 este mai mica decat Jm]_ . si tintele t(k), respectiv
T(k) coincid cu tinta finala.

Se pot trage concluzii suplimentare reprezentdnd erorile pe scard logantmica. ca in
figura 2.4.12 ¢; valoarea foarte mic3 a erorii finale a fost aleas3 tocmai pentru ca s3 poata i
facute observatiile care urmeazi. Pentru curba "nn_j” panta este aproximativ constanti.
descresterea exponentiald capatind un aspect liniar pe scara logantmicd. Aceasta inseamna c3
la fiecare pas ercarea rimasa scade constani, de circa ¢ ori. La iterapia a 7-a, ¢ ia 0 valoare mai
mic, prin schimbarea directiei de deplasare a brafului. ins3 pe curba "exact_j" eroarea scade
din ce mai repede. Explicatia este ¢4, pe masura ce eroarea este mai micd, modelul local liniar
este mai precis. Dacd nu ar exista eron, {inta ar fi atinsa intr-un pas, corespunziand, n
coordonate logaritmice, unei pante verticale a segmentului de dreapid. Agadar, abaterea de la
verticala a pantelor segmentelor de dreapta ale curbei “exact_j" reprezinti erorile de modelare
local liniara, iar pantele segmentelor curbei "nn_j" reprezinta erorile de aproximare ale RN.

in continuare s-a urmirit variatia distantei faja de o {intd (temporard) aflati la distanja
||m(0)} la efectuarea unui pas. Figurile 2.4.13 a §i b prezinld marimea erorii de pozitionare
lm(k}:, k=0.1 inainte si dupé efectvarea pasului. pentrv mai multe valor ale erori initiale
im(0)i si cate 100 de directii aleatoare ale fintei. Valorile {m] sunt normalizate cu L,+L;=747
mm; de exemplu. 'm}=0,03 corespunde unei distante de 0.03-747=22 mm. Ca in figura
precedenta, pantele g ale segmentelor de dreaptd nu sunt infinite, pe scara logaritmica.
Aceasta inseamnna ci exista erori. Ele depind de pozitie §1 de mirimea si directia deplasinii. La
deplasari mici. '!m(O)_i=0,003, pentru 8(0) = (0. 0, 0) g e [0,005, 0,05], erorile sunt mai mici
decét pentru 8(0) = (0, n/2, n/3), unde ¢ € [0.013; 0,2]. Aceasta corespunde unei aproximari
mai bune de catre RN a jacobienei in primul punct, situat in centrul domeniului pentru care s-a
facut antrenarea, fata de al doilea, ales ca fiind punctul de eroare maximai a retelei in planul
8,=0, conform figurii 2.4.11. Faptu} este calitativ in concordanii cu rezultatele teoretice. De
asemenea, conform consideratiilor din § 2.4.1, dependenta in raport cu direcjia de deplasare
era previzibila. [nsa valorile obfinute in § 2.4.1 sunt pesimiste: reteaua a fost antrenatd. pentru
Genax. impus = |- Pan3 la MSE=0,084, eroare ce se constaté ci se face pentru @ = (n/3. n/2. 7/3). O
simulare de acelasi gen cu cele din figura 2.4.13 da la deplasini mici ¢ £ ¢y ca = 0.2. valoare
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2. Cerin{e de precizic penfru comanda cinematicd cu rejele neurenale

inferioard i gmax. impus - POD Gmay, e S-2 DOtAL valoarea maximi a [ui g ce rezulta din

]
0.3
0.1y

0.03
0.01
09 gg03 | -
0.001

0.0001 |. _

1e-05 1 1
a. step b. step

Figura 2.4.13. Variaia erorii de pozifionare |m(k)| pentru un pas. k=0si [,
pornind din  a) 8(0}=(0, 0, 0), b) 8(0)=(0, /2, n/3).

simulare. jar prin @uax_ impus « valoarea impusi, corespunzind lui gmyy (2.4.11)-(2.4.12). Cazul
in care in toare majordrile dewaliate in § 2.4.1 sunt prezente simultan directiile cele mai
defavorabile, nu apare in aceastd simulare. obfinuti pentru o anumita distributie a elementelor
matrich erorii de aproximare a RN.

Pentru a se constata daca rezultatul din § 2.4.1 este intr-adevar prea restrictiv, a fost
realizatd o altd simulare. in care erorile matricii J*' au valon aleatoare, dar satisficand condifia
mSE=0.084. Rezultatul este prezeniat in figura 2.4.14. Media lui Ga cu €518

Fmax. real. mediu = 0v57 (2424)

Aceasta inseamnd c3 pentru mai multe refele antrenate, presupunand cd erorile lor sunt
independente statistic. in medi€ Gmy, o V2 fi 0,57 din valoarea aleasi ¢,y impus =1- Dar, cu o
anumitd probabilitate (destul de mica), raportul g, «a €5t mai mare de 0.8, adici relativ
apropiat de 1. Este astfel posibil, desi nu foarte probabil, ca pentru o alt antrenare a RN, si se
ob{ind 0 pantd Maxima Gy rq Mai apropiatd de valoarea lui gy, impus -

nelworks

;l :f:é .
IR

0 0.2 0.4 o8 08
Muapcemenl NOrm mazimum (alio

|
|
i

Figura 2.4.14. Maximul obtinut prin simufare 2l raportutui marimilor erorii
de pozihionare. g, a . pentru 100 de refele avind eron aleatoare satis€icind mSE=0 084.
Maximul a fost detectat dintre 200 de direcyii aleatoare pomind din 8(0) = (0. n/2. n/3).
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2.4. Cerinje de precizie pentru comanda brajului de robot

Revenim la figura 2.4.13. Pentru o mirime a erorii de pozifionare sau o marime a
deplasarii mai mare, [m(0)|=0,03, in ambele puncte a) si b) incep si apara erorile de
neliniaritate : pantele maxime Guay rea SUNL cu ceva mai mari decit pentru ||m(0)-=0,003.
Pentru deplasan mari, !lm(O)';l=0,3 pommind din 8{(0)=(0, n/2, n/3), existi directii pentru care
Gmax. ceat > 1, distanya la {inta creste.

In final a fost studiata prin simulare dependenta 1ui gy rew €U 'm'. Rezulatele sunt
prezentate in figura 2.4.15, Pe figura 2.4.15 a) se vede ci pentru valori mici ale marimii erorii
de pozitionare. m} < 0,005, gpax rea £5t€ aproximativ constant, cu valoarea data de eroarca
RN. Acesta este domeniul pentru care modelul liniar este valabil. Valorile ce se objin de pe
grafic sunt in concordanii cu cele obiinute in figura 2.4.13 pentru 'm' = 0,003. La valori mai
mari ale lui im’, pentru unele puncte incep s se facd simtite erorile de neliniaritate. Peniru
‘m’ 2 0.02 acestea domind. Pand la |m'! = 0.3, panta curbelor reprezentate pe scara
logaritmica este unitara: aceasta se poate vedea trecand la coordonate liniare. figura b), unde
unde cresterile in domeniul respectiv sunt intr-adevar liniare. Faptul este in concordanja cu
modelul patratic din § 2.4.2. unde s-a obtinut ¢i ¢, creste liniar cu marimea erorii de
pozitionare (2.4.21°). Modelul patratic este agadar valabil pe un domeniu neastepar de
mare.Im: < 0.3 , adic3 pentru deplasari de lungimi ce pot atinge circa o treime din lungimea
bratelor L,+L,. In fine, de pe aceasta poriune a curbelor se poate obtine m_in functie de
Gmacq - PeNtru 1/2, valoarea aleasd in tabelul 2.4.1, valoarea minima dintre cele trei curbe
reprezentate se obiine pentru pentru 8(0) = (0, n/2. =/3) 5i pentru 6(0) = (0. /2, =/3). mi_ =

S

0.065. Concordania cu valoarea din tabelul 2.4.1, calculatd, este excelentd. De asemenea.
valoarea fm'im‘ ce se obgine pentru 6(0) = (0, 0. 0) concordd cu cea care rezulti din figura
24.7.

Error Norm Maximum Ratio Error Nerm Maximum Rato
4
. . o ‘sm4_1" — .
::::-; —_ 35 ‘Sfml_? -_ |
1 fsimaZ3 - a sima_3 1
th{0)=(0. 0. p¥3)
05 . : 25 \ .
/ th(0}=(0, pu2. pv3 th(0)=(0. pv2 pi3)
i . 2 )
g \ £ |
01 I - ‘n(o)=(0. 0. 0) 15 1h(O)=(0. 0. D) i
l \ :
1h{0)={0. 0. pi3) (
. 05
0.01 -
0.001 0.01 0.1 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
imitial error norm, log scale intial error nom
a. b.

Figura 2.4.15. Raportul ¢, .q la efectuarea unei iteratii.
in functie de marimea erorii iniiale de pozitionare:
a) s¢dri liniare. b) sciri logaritmice.
Maximul a fost detectat pentru cdte 2000 de direcqil aleatoare.
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2. Cerinie de precizie pentru comanda cinematica cu rejele neuronale

2.4.5. Concluzii

Concluziile ce se desprind din paragrafele teoretice ale acestui subcapitol sunt :

1. Comportarea in prezenia erorilor depinde de directia de deplasare si de pozitie.

2. Antrenarea RN minimizeaz3i in general eroarea medie patraticd; dacd este necesar un
alt criteriu de eroare. care aici a fost norma matriciald 2, apar majorari suplimentare, facand
mai restrictiva limita de eroare.

3. Domeniul de valabilitate al modeldrii Jocal liniare poate fi studiat printr-un model
local pitratic. Rezultatele ce se obtin pot fi utile pentru proiectarea rejelelor de cuantizare
vectoriald precum rejeaua Kohonen extinsa, sau refeaua CMAC (v. § 1.2.1. 1.2.3).

Aplicarca rezultatelor teoretice bragului de rabot considerat a mai adus concluzia:

4. Erorilc maxime admisibile pentru inversa jacobienei robotului depind de pozitie.
Brajul ERICC poate fi aproximat liniar pe domenii mai extinse in centrul domeniului s3u de
lucru,

Rezultatcle leoretice au fost verificate prin sirnuldr, Acestea aduc incd céiteva
concluzii:

5.0n practica, pentry 0 anumila antrenare a RN, eroarea maxima admisibila pentru Jr’
poate pirea prea restrictiva. insa ea garanteazd descregierea eroni de pozitionare pentru orice
repartifie intre iesiri a erorilor RN, pentru orice pozitie si pentru orice directie a deplasarii.
Conform {2.4.24), se poate considera ca In practica eroarca patraticd maxima nu ar trebuj si
depaseased de mai mult de (1/¢par rea mediv )1; 3 ori valoarea calculata.

6. Concordanja rezultatelor de simulare cu modelul [ocal pidtratic calculat este
excelentd. Domeniul de valabilitate al acestuia este surprinzitor de mare: pentru brajul ERICC
acesta poate alinge. in centrul domeniului de lucru, pina i/3 din lungimea segmentelor
deplasabile ale bratului. Prin aceasta, modelul local patratic poate fi utilizat si ca un model in
sine.

7. Se poate meniiona diferenta apreciabild dintre eroarea patratici maxima si eroarea
p.it_ra:icﬁ medie. Dupa anwenarea refelei. erori patratice mari apar in doar cdteva puncte.
Aslgurarea convergen(ei pozitiondrii pentru tinte situate in aceste puncte este considerabil mai
dilicild decar asigurarea convergeniei in medie. obtinutd dacd antrenasea refelei este oprita
conform: mediei pe setul de antrenare a erorii patratice. In acest din urma caz exista fscul ca.
chiar daca in general pozitionarea se face cu succes, pentru anumite poziii ale tintei. ea 53
divearya.

8. Cca mai importanta concluzie ce poate fi desprinsd este utilitatea unui algoritm
adaptiv, pentru care dimensiunea domeniilor de aproximare liniars sa fie oblinutd adaptiv, in

functie de bragul disponibil. de pozitiile de interes, si poate chiar de directiile deplasani de
efectuat.
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3.1. O analiz a algonimului LMS

3. invatare adaptiva pentru modele local liniare

Capitolul precedent a prezentat comanda cinematicd a bratului de robot utilizand
modele local liniare, calculand erorile admisibile maxime pentru care robotul se apropie de
{intd la fiecare iterajie. Capitolul de fad studiazi invatarea acestor modele local liniare.
Liniarizarea locala face posibild utilizarea metodelor de invitare din filtrarea adaptiva.

Problema corespunde modelani adaptive inverse (v. § 1.3). Anume. ea este aceea a
invaldrii matricii ce caracterizeazi blocul de comandi Jee R™ din § 2.3. Pentru generalitate,
ea va fi inlocuitd cu matricea A€ R™", cu m $i n oarecarc. Ca alare. deplasarile din spatiul
"vizual" Av. ce sunt intrdrile pentru blocul Je, i5i pastreaza notatia. dar devin vectori coloani
reali cu n componente. iar iesirile AQ, reprezentand deplasdri unghiulare, sunt vectori coloana
reali cu m componente. Pe baza perechulor cunoscute succesiv A8(k), Av(k), k=1,2, .., K, se
obfin estimatc succesive ale lui A, A(k). La iteratia k iesirea se calculeazi cu estimarea
precedenta a lui A si se obline eroarea denumitd uneori apriori (Bellanger. 1987) :

e(k) = AB(k) - A(k - 1)av(k). (.0.)
Printr-un algoritm iterativ de adaptare se obgine, pe baza ei, urmatoarea estimare A{k~1),
putindu-se calcula §i eroarea aposterior

e’ (k) = A8(k) - A(k)Av(k). (-0.2)

in acest capitol se urmdreste obtinerea unui algoriim de adaptare iterativ cit mai
performant si compararea lui cu cele deja existente.

3.1. O analiza a algoritmului LMS

Atat in RN. cit si in filtarea adaptiva. este binecunoscutd metoda adaptarii dupi
gradient. denumitd si “coborirea cea mat abruptd” (stecpesr descent). in RN ea di nastere
algoritmilor de adaptare a ponderilor cunescufi sub numele “regula delta”. §i “algoritmnul
Backpropagation” (v. § 1.1.3). Ea este dealtfel 0 metoda utilizabila penru minimizarea unor
functii oarecare (Press et al. 1988). Corespunzitor acestei metode. cel mai des utilizat este
algoritmul LMS (Leasr Mean Squares). care inlocuieste gradientul prin estimarea sa datd de
vectorii de intrare §i iesire prezentati la iteratia curenta.

Ritter. Martunetz si Schulten (1992) folosesc algoriunul LMS pentru invitarea de
modele locale liniare in comanda cinematicd a unui brag de robot cu reactie vizuald. La iteratia
k. ei il adapteaza pe A astfel :

- se comanda deplasarea bratului cu AB(k).
- se observd Av(K) §i se calculeaza eroarea de ¢comanda (5.0.1).
- se adapteazd matricea de comanda prin :

A;'\L_“s(k): ne(k)A\'(k)r, (3.1.1)
obtinindu-se noua matrice
A s (k) = A sk = 1)+ AA L (K) = A s (k - 1) + ne(k)av(k), (.1.2)
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3. invAjace adaptiva pentru modeie local linjare

unde 1] este parametrul invatani. Ei dau si valoarea optima a acestuia. fard a o justifica :
' 3.1.3)
Nope (k) = (
" ‘(k)

norma vecloriala fmd cea euclidiana.
Explicatia acestei valori este simpld : Pentru n = 7, matricea nou obinuid ACk)
anuleazi eroarea aposterion €'(k).

(k)= a8(k) - {A,_“s(k -0+ r{AB(k) - Aps(k-1) Av(k)] A\'(k)T}Av(k) =
={Aﬁ(k) -Aps(k-1) Lw(k)][l -7 Av[k)TAv(k)] (3.1.9)

e(k)=0, (V) Av.00 < ”=”°p'(k)=Av(k)T]Av(k)=|]m'[lk]"lz '

in acest caz. modificarea A;\Lm(k) devine AA,_MS_,,N(I(),

~ I T
AA eon (K) = Nope(k)Av(k) = ~e(k)av(k)" | (3.1.5)
" " Jav(k)}
corespunzind unei valori Ay op(k)

Alus om(k) = A ysem (k -1)+AA I.MS.upl(k)‘ {3.1.6)
in cele ce urmeazi. dacd nu se menjioneaza explicil, se considerd ci adaplarea se face
intotdeauna dupa optim. iar indicele ,, se omite.

Se considerd ¢d datele disponibile Av(k) st A8(k). (¥) k. nu conlin erori $i nici zgomot,
$i reprezintd un sistem liniar. In acest caz se pot constata, pentru algoritmul LMS optimizat.
urmatoarele proprietai |

1. Daca urmitoarea deplasare este coliniard cu precedenta. Avik+!) = aAv(k), si deci

AB(k~1) = aAB(k). alunci ¢roarea apriori e(k+1) este nuld; directia Av(k) a fost invataia
corect:

e(k+1) = A0(k +1) - A (k) av(k +1) =
= afa8(k) - ALys(k) Av(K)]| = ae(k} = 0

2. Daca urmitoarea deplasare este ortogonali pe precedenta. Av(k~1) L Av(k), efectul
adaptirii precedente AA( ys(K) este nul :

;\ LMS (L)A\(L + 1) = [.-4 LMS (k - [)+ A.:\ L:‘\rIS(k]}A“(k + 1) =
Al vs{k-Dav(k +1)+ ne(k)ﬂw(k)TA\'(k +1)= (3.1.8)
Apmsi-Dav(k +1) dd. Av(k) Lav(k+1).
Aceasta inseamnd ci dacd Av(k+]) are o direcfie diferitd de Av (k). Ay [k+l) aAv(k) +
BAv(K)" eroarea apriori la iterafia k+1, datd de componenta ortogonali BAv(k)", este aceeasi
ca in lipsa adaptdrii A& (k).

3. Dacd a k+1-a corecfie. AAys(k+1). este datd de un vector Av(k+1) neortogonal pe
Av(k) i de direciie neinvijata deja. e(k+1) = 0, ea strica partial ce s-a invd(at la iterafia k :

G.LY
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3.i. O analiz a algoritmului LMS

Ams(k +1) av(k) = [A wis(K) + AALMS (k+ l)]AV(k) =

= Aus(K)Av(K) + ng, (k + etk + Dav(k +1)T Av(k) = (3.1.9)
e+ DAv(k + 1) Av(k) = A8(K)
Av(k +1)°

Aceste observalii demonstreaza ¢d invitarea cea mai eficace a unui sistem liniar prin
algoritmul LMS se face prezentind perechi intrare-iesire pentru care vectori de intrare sunt
ortogonali. Faptul a fost observat si de Goodwin §i Sin (1984) si de Polycarpou si Joannou
(1991) Acestia din urma il utlizeaza pentru objinerea pseudoinverselor cu rang plin (fufl rank)
pe linii sau coloane T  rang(A™") = min(m.n) in r pasi, printr-un algoritm de tip
“neuronal”, LMS. ce orogonalizeazi vectorii prezentaji. Esenia demonstratiei lor este
algoritmul proiectici ortogonalizate din (Goodwin si Sin, 1984). Algoritmul proiectiei
ortogonalizate este o varianti a algoritmului LMS, ce ortogonalizeazi vectorii de intrare prin
inmultirea lor cu o matrice proiecjie care este construitd din vectorii prezentati anterior. La
rindul ei. demonstratia algoritmului proiectiei ortogonalizate se bazeazd pe ortogonalitate 5i
este tehnicd. ficutd pnn inductie. Nu se fac mentiuni asupra semnificatiilor componentelor
obrinute sau ale matricilor proiectie consiruile iteratiy.

=A9(k)+
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3. invi{are adaptiva pentru modele lacal liniare

3.2. Pseudoinversa Moore-Penrose si algoritmul Greville

mxn . e . L.
Se pune deci problema calculdni matricii AeR . ce reprezinta un sistem liniar

satisfacand la :

AB(k) = A Av(k). k=1,2,...K (3.2.1)
pentru care s¢ considera ca se cunosc K perechi de vectori intrare-jegire.
Egalititile (3.2.1) pot fi puse intr-o forma compacta. maunciala :

[a6(1) - a6(k} - AG(K)|=Alav(l) - av(k} - Av(K)]
A0{K}=AAV(K)
unde AQ(K) e Rmx si AV(K) Rn“ sunt matricile conjinand vectorii de iesire, respectiv de

(3.2.2)

intrare. Dupa prezentarea a doar k vectori din cei K disponibili, se cunosc A@(k) si AY(k).
Fie:
r - dimensiunea subspagiului cdruia ii apartin vectorii Av, r<n.
T, - rangul matricii AV(K), r, € min(r, k).

Se pot distinge mai multe cazuri. dupa cum se considera ca relagiile (3.2.1) sunt sau nu
exacte, sidupan. rsirg.

1. Dacid sistemul comandat este liniar. datele AB(K). Av(k) sunt cunoscute cu exactitate.
i exisid suficienti vectori. ry 2 r, atunci ecuatiile (3.2.3) au o solujie exacti. anume (Kohonen.
1984) :

A_(K)= aB(K)AV'(K) (3.2.3)
unde AY ~ este pseudoinversa Moore-Penrose a matricii AV; (v. Anexa |). Dependenta lui AL
de numarul datelor disponibile K nu va fi mentiona1d explicit decdt cand va fi cazul. De
remarcat ¢3 sunt suficienti k=r vectori, liniar independenti: ceilalti AB(k). Av(k), cu k>r, sunt
combinaiii liniare ale celorlalfi.

Daci in plus K = r = m = n, atunci soluia ia forma particulara

A, =a0 AV
unde AV "' este inversa matricii AV.

Dacd sistemul comandat este neliniar, sau datele sunt zgomotoase, atunci ecuatiile
{3.2.1) sum satisfacute doar cu aproximagie, iar solutia este. de asermenea. aproximativa. Se
poate obline doar o solulie aproximativa. datd de (3.2.2) si daca sistemu! este liniar si datele
exacte. dar insuficiente. K <r.

2. Dacd se considerd cd sistemul A este linar. §i ¢i sunt zgomotoase doar valorile
AB(K). atunci cea mai buna aproximare disponibild peatru A este dat3 de (3.2.3). Aproximarea
este in sensul celor mai mici patrale. Aceasta inseamni

‘AD - A AV fE = rrgn;’IA@ N Aavﬁi, (3.2.4)
unde : :, este norma matriciald cuclidiani sau Frobenius (v. anexa 1). In fapt. solutiile pot fi
muliiple. A_ fiind soluia de norma euclidiand minim3. vnici.

Acesla cste cazul acopenit de tehnicile de filtrare adaptivi. unde iesirea este, de obicei.
scalard. m = 1.
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3.2. Pseudoinversa Moore-Penrose §i algoritmul Greville

3. Daci se considerd ¢a sistenul A este liniar, dar sunt zgomotoase i observatiile
AB(K) si Av(k). sau doar cele din urmd, atunci problema devine a celor mai mici patrate 1olale
(total least squares; Golub si Van Loan, 1989; Van Huffel si Vanderwalle. 1991).

4. Dac3 functia de comand3 AB = AB(Av) este neliniard, dar intereseazi o aproximatie
liniard {eventual locald) a acesteia, iar datele AB(k) si Av(k) sunt exacte, atunci solutia

aproximarivd optima este datd tot de (3.2.3). Aproximatia este objinutd tot in sensul eromi
pdtratice. Acesta este cazul tratat aici.

Solutia pentru date fara zgomot

Se studiaza solutia A (3.2.3) pentru cazul cand datele sunt exacte. Fie acestea generale
prin

AO(K) = A, AV(K). (3.2.5)
Atunct

A (K) = 80(K) aV*(K) = A, AV(K) AV (K) = A, P,y (3.2.6)
unde Py, = AV AV este matricea proicctie pe subspatiul coloanelor lui AV, Z(AV(K)) (v.
anexa [}. Accasta inseamna cd vectorii linie ai solutiei A. sunt vectorii Linie ai matricii A,
proiectati in subspatiul vectorilor de intrare disponibili Z(AV(K). Eroarea solugiel este :

A, -A = AI-Py )= AP (G2.7)

av(K)"
unde P;r(;;) este matricea proiectie in (AV(K)"). subspaliul ortogonal al lui B(AV(K)).
Dacia
1y = dim R(AV(K)) <n,
atunci. chiar cu date exacte, nu se poate obtine solugia exactd A, pe baza vectorilor de intrare
AV(K).
Eroarea iesirilor, dupa invajare, va fi:

A, AV - A _(K)av(K)= A, (l - av(K) AV‘(K)}M‘(K) =
= A, (av{K)-av(K))=0.
A fost folosita proprietatea pseudoinversei X X* X = X (anexa I, 9.5.1). Asadar. pentru date
fard zeomol. chiar daca soluia A” este eronati. erorile iesirilor sunt nule.

(3.2.8)

Solutia pentru date zgomotioase

Daca datele disponibile sunt zgomaotoase (3.2.9).
48(k) = A, Av(k)+n{k). k=1,K

(3.2.9
AO(K) = A, AV(K)+ N(K)
solutia devine (3.2.10), iar eroarea ei este (3.2.11).
A_(K)= a0(K}AaV'(K) = A, AV(K) AV*(K)+ N(K) AV*(K) (3.2.10)
A - A (K) = A1-Pyy )= A, Phy - NK) AV (K) (3.2.11)
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3. invajare adaptiva peniru modele local liniare

Daci intrarile §i zgomotul sunt necorelate si zgomotul are medte nuli, atunci solujia medie
este (3.2.12). '

E[A,~A.(K)]= A E[P,m] E[N(K)] E[aV~(K)]
e |

Dacd veciorii de intrare sunt liniar dependenti. atunci E[P:\.m]a: 0. solutia medie este

= A, E[P

deplasatd. Conform (3.2.4), erorile de jesire (3.2.13) au suma patratelor. sau norma cuclidiana

a matricii (3.2.14). minima.

e (K) = a0(k) - A_(K) av{k) k=1,K (3.2.13)
E(K)=[e(k), ] =26(K)- A, (K) AV(K) = N(K) P, (3.2.14)

in general, prezintd interes calculul iterativ al estimanilor tui A, si deci al
pseudoinversei AV”, pe masura acumularii vectorilor AB(k) si Av(k), k=12.... .

Mairicile dalelor AQ(k) si AV(k), contindnd cate k vecton, se construiesc din A®k-1)
st AV(k-1). prin adadugarea lui AB(k) respectiv Av(k) :

20(k) = [a0(k -1) a8(K)] (3.2.15)

av(k)=[av(k-1) av(k)] (3.2.16)

Pseudoinversa matricii AV(k+1) poate fi calculatd direct, de exemplu prin
descompunerea dupd valori singulare. Dar ea poate fi calculatd §i recursiv. pe baza

partitiondrii (3.2.16). prin teorema lui Greville (v. anexa [; Greville, 1960: Boullion si Odell.
1971 Albert. 1972} :

AV (K) = AV (k- 1)(1- av(k) p"(K)) _

3217
p'{k) e
unde
(1-av(k-1) av-{k-1))av(k)  daca numé rdorul
(1-aV(k - av (k- D)av(k), ~ este=0
p(k) = .1(_T (k-1 av* (k- D)av(k); (3.2.18)
AV (k-1) AV (k-1)av(k)
- = 1 n caz contrar.
L+ ]av-(x - Dav{i)|
Pentru k=1.
AV{1) = av(1} .
T <
AV-(1) = av=(1) = p7(1) < avi(n) . (3.219)

Jav()i”
Smmd matricile AO(K) §i AV(k} sub forma partijionata (3.2.13). (3.2.16), calculul

estimatei A. (k) dat de (53.2.3) se poate pune sub o formi recursivd, denumit in continuare
algoritmul Greville
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3.2. Psendoinversa Moore-Penrose si algoritmul Greville

A_(k) = a0(k)av™ (k)=

~ B AV* (k- 1)1 - av(k) pT ()| _
=[ao(k-1) AQ(k){ VT ] =

= 80(k - 1)av (k- 1{1- av(k) pT{K)) - 26(k)p" (k) =

= A_(x - 1)f1-av(k) p"(K)) + s0(k)p T (k)
cu p(k) dat de (3.2.18).

(3.2.20)

Dup2 cum se va vedea mai jos, ecuafiile {3.1.2) pot fi rezolvate iterativ in sensul celor
mai mici patrate §i prin algoritmul RLS (Recursive Least Squares). Acesta poate fi insi aplicat
doar pentru vectori Av avand componentele liniar independente: daci una din componentele
vectorilor de intrare este combinatie liniard de celelalte. atunci matricea lor de corelatie nu
este inversabila i algoriunul RLS nu poate fi aplicat. Aceasta se intimpli implicit atunci cand
vectorii Av(k). k=1..K apartin unui subspatiu limiar de dimensiune r mai mica decat n,
dimensiunea vecrorilor Av: acesta este cazul aplicatiei de fajd datorat vedeni stereoscopice.

Avantajul major al pseudoinversei este acela ci permite rezolvarea acestor ecuafii si in acest
caz.

in paragrafele urmatoare vor fi folosite urmatoarele nofiuni si notatii (v. si anexa [) :

Spanul cuclidian R’ ciria ii apartin vecioni Av(k) k = 12... K poaie fi scns. pentru
fiecare K. ca suma directd dintre subspatiul generat de vectorii Av(i) i = 1.2..k-1 sau
coloanele matricii AV(k-1). spanAV(k-1)= Q(AV(R ~1)). i complementul sau ortogonal,
care este 3i subspatiul nul al mawmicii AVT(k-1). @(aV(k-1))"=_1{aVT(k-1)),

R" - 2(AV(k - 1))©R(aV(k-1))". (3.2.21)
Atunci Av(K) poate fi descompus in mod unic astfel :

av(k) = av (k)+av=(k).

av (k) e2(av(k-1)). (3.2.22)

av-(K) e 2(AV(k 1)),

Av (k) = AV{K -1} AVT (k- 1) Av{k} =Py, MK}

v {K)=[E- V(K- 1) AV (k- 1) (k) = Py v(R)
unde P_“‘\_.\‘ §$i Py (-n Sunt matricile proiectie orogonald pe subspatiile # (AV(K-1)) §i
respectiv A (AVK-DY.
Asadar 3y (K) este componenta lui Av(K) din subspatiul generat de vectori deja invatali.
AVl )1=1 k-1, iar Av7(K) este componenta |ui Av(k) onogonald pe toti veclorii deja

invigai. reprezentind o direchie incd pecunoscula.

QObsenvatie importantd. In (3.2.12) decizia ¢ luati conform manmii vectorului (3.2.24).
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3. invajare adaptivd pentru modele focal liniare

(L-av(k-1) av-(x-1))av(k) = P* (k- 1)av(k} = av* (K), (32.24)
lar (3.2.18) poaie firescrisca:
Av"(k)

— pentru :}AVL(k)::I #0
Av (k)]

pk)=1 AV (k-1 av (k- av'(k)
1+ av" (k) AV T (k ~ 1) AV* (k-1) &V (K)

(3.2.25)

pentru av+ ()] =0

in ceca ce priveste implementarea algoritmului, avdnd in vedere c3, datorita erorilor de
cuantizare §i de calcul, egalitalea exacid (cu 2¢ro) nu poate fi obtinuta, decizia in (3.2.18) se
va face dupa cum norma lui Av*(k) este sau nu mai mica decar un prag corelat cu precizia de

calcul a ¢calculatorului.
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3.3. Comparaie intre algaritmul Greville si algoritmul LM$S

3.3 Comparéﬁe intre algoritmul Greville si algoritmul LMS.

33.1. Comparatie teoretica

La algoritmul Greville, actualizarea matricii A, (k) (3.2.15) poate fi rescris astfel :
A (k)= A_(k-1)+[a8(k)- A (k- 1)av(i)JpT(k) =
= A, (k=1)+e(k)p" (k)

cu e(k) eroarea de comanda (3.1.1). Exisid o asemanare cu algoritmul LMS.

351

Daca Av(Kk) (3.2.16) este nenula. adica daca Av(k) aduce informarii despre o directie
neinvatatd incd. atunci in (3.2.18) are loc :

o) = A (332)
||Av'(k):
iar (3.3.1) devine
f\,[k)=.f\_(k—l)+e(k)ml—(k)z. (333)
Jav* (k)

S-a obtinut algoritmul LMS optimizat (3.1.6), in care adaptarea la iteratia k se face doar pe
componenta vectorului Av(k) ortogonali pe ceilalyi vecton deja prezentati. Dacd in plus, In
algoritmul LMS optimizat se prezinid doar vectori A¥(j) succesiv ortogonali. alunci canform
{3.1.8) croarea pe directiile deja tnvatate Av(j} nu va cregte iar e{k) in (3.3.3) 5i (3.1.6) va fi
aceeagi.

Algoritmul Greville coincide asadar cu algoritmul LMS optimizat. daca acestuia din
urmi i se furnizeazd vectori Av ortogonali. Dacé subspatiul vectorilor Av este r-dimensional si
datele nu sunt zgomotoase, se poate ca dupa exact r vectori Av, A sa fie cunoscut cu
exactitate, e = 0. in acest caz. solutiile Aws (3.1.6) respectiv A_ (3.3.3) au aceeasi valoare, si
nu se mai modifica la prezentarea de noi vecton. Pentru algoritmul LMS cei r vectori trebuie
sd fic reciproc ortogonali §i primii prezentatt. Pentru algoritmul Greville este suficient ca cei r
vectori sa fie liniar independenti, §i ei nu trebuie si fie primii r. Daci datele AS sunt
zgomotoasc algoritmul Greville da eroarea patraticd minima in raport cu datele deja
prezentate. In schimb. utilizarea algoritmului LMS si a unui  mic poate aduce avantajul unei
medieri (e.g. Widrow si Stearns. 1985).

Daca vectorii prezentai Av prezentaji algoritmului LMS nu sunt ortogonali. atunci
invalarea se face mai incet, conform celor prezentate in § 3.1.

332. Rezultate de simulare §i concluzie

Consideratiile teoretice prezentate au fost verificate prin simulare. Datele A8 sunmi date
conform modelului studiat mai inainte.
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3. Invajare adaptiva pentru modeie laca? liniare

28(k) = AAv +n(k), (3.3.4)
AcR"™. A fost aleasi matricea A = [1.0 0.3 0.4 0.2;0.2 1.0 -0.5 0.2:0.6 -0.2 0.5 0.7) (notatie
MATLAB. pe linii). Vectorii Av au componente aleatoare distribuite uniform in intervaluj (-1.
1} Componentele erorii de masurare n sunt zgomole gaussiene. de medie nula si dispersie o.
in toate simulirile ce urmeazi sunt reprezentate eroarca apriori. dinaintea adapuanii k a iesirii

‘e(k), si eroarea aposteriori. de dupd adaptarca k a solutiei. _A—A(k)_f,. S-a ales o

reprezentare logariimica pe v pentru a se putea observa o gama mai larga de erori. Pentru a se
putea observa in detaliu comporarea la primele iteratii, in condifiile unui numar total de 100
de iteralii, s-a ales §i pe x o reprezentare logaritmica.

In figura 3.3.1 se prezintd o comparalie intre adaptarea prin algoritmul LMS optimizat
si adaplarea prin algoritmul Greville in absenta zgomotului, ¢ = ¢. Calculul se face cu o
eroare relativd de rotunjire de eps = 2% = 222107 Rezultatele simuldrilor sunt jn
concordantd cu previziunile teoretice. Pentru aigoriimul Greville numarul ireratiilor necesare
pentru invifare este 4, dimensiunea veciorilor Av, care acoperd intregul R*. Desi nu a fost
reprezentatd grafic, se poate mentiona cd pentru algoritmul LMS optimizat eroarea aposterior
e (k) este de fiecare datd nuli {in limitele precizie: de calcul). Acelasi lucru se imampla si in
cazu! algoritmului Greville. Cu oate acestea. adapiarea prin algoritmui Greville este netl mat
rapida decdt cea objinutd prin LMS.

o LMS optun s Grevile

1

:
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Figura 3.3.1. Comparaie intre invajarea prin algoritmul LMS opum si pnn algoritmul
Greville. in absenta zgomotului. Precizia de caicul este 2.2-107'°
Q) eroarea aprion a iegirii  b) eroarea solutiei

Figura 3.3.2 prezinta rezultaw) unei simuldri in care datele de intrare sunt perturbate de
un zgomot adiuv (3.3.4). cu ¢ = 0.01. Suni reprezentate mediile pe 100 de ruldri, fiecare rulare
presupundnd inv3tarea matricii A pe baza a 100 de perechi Av-A8. Matricea A este acecasi de
mai sus. Se constatd cd st in prezenta zgomotului adaptarea Greville este mult mai eficientd
decdt adaptarca LMS. chiar daca valonle propni ale matricii de imvdfat A nu sunt foare
dispersate (¢.g. Widrow i Stearns, 1985). svd(A) '=1.4557 1.1967 0.4570 . Pentiu
ambii algoritmi. prima adaptare este identic3. vectorul Av(1) fiind ortogonal pe subspatiul
general de vectonii precedenii. egal cu {9}.
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3.3. Comparagie intre algoritmul Greville i algoritmul LMS

. LMS opun st Greville X LMS optim s Grewvite
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Figura 3.3.2. Comparajic intre invatarea prin algoritmul LMS optim si prin
algoritmul Greville. Date zgomotoase, ¢ = 10,
a) eroarea apriori a iegirii. b) eroarea solugiei.

Intrucat nu aduc informaii suplimentare. nu sunt prezentate si graficele erorilor
aposteriori . Acestea sunt in concordantd cu considerafiile teoretice : chiar daca datele sunt
zgomotoase. peniru primele 4 iterafii erorile aposteriori sunt neglijabile pentru ambii
algonitmi. 1ar dupa aceea se constatd ci eroarea aposteriori a iegirii pentru LMS este practic
nuld. in timp ce pentru algoritmul Greville ea are valori de acelasi ordin de marime cu eroarea
apriort.
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3. invajare adaptiva pentru modele local linjare

3.4. Comparafie intre algoritmul Greville §i algoritmul RLS’

Eroare patraticd minimi in cazul datelor AB zgomotoase, ca si calculul iterativ al
parametrilor filtrului oferd i algoritmu! de adaptare RLS (Recursive Least Squares) din
filtrarea adaptiva. In continuare se face o comparatie intre algoritmul RLS si adaptarea ce
foloseste algoritmul Greville.

H + . - I .. - -
fn Gltrarea adapiiva iegirea este de obicei scalard. A=ae R".Cu notafiile introduse in § 3.1.
se cautd z.\m_s(k)=éTm s)(k) penlm care croarea patratica

E(k)=il“"’ Zk“ "[48(p) - a7 )Av(p)]’ (3.4.1)

este minima. Parametrul lE{O, 1] serveste, in cazul semnalelor nestationare. la luarea in

considerare doar a esantioanelor din ultimul timp. Pentru semnale stationare se ia 2=1: acesta

€ 31 cazul considerat in continvare. Totugi, pentru generalitate, A se pdstreaza.

Algoritmul RLS se ob{ine, pe scun, in modul urmator : (Haykin, 1991; Bellanger. 1987)
Solutia de eroare pétralicé minima pentru (3.4.1) este :

das(k)=R (k) r (k). (34.2)
unde R este matricea de corelatie deterministd a intrdrii. iar 7, este vectorul de
intercorelatie intrare-iesire :

k
Z wPav{p)avi(p). #,(k)=D Xav(p) 48(p). (3.4.3)
p=!
Au loc reIagule de recurenia :

R(K) = 7R(k ~1}+ Av(K)av(k). 7, (K)=AF, (k) +av(k)ae(k) . (3.4.4)
Folosind lema inversarii matriciale,

(M+BCB") ' =M"-M"B (B> B+C)'B™™M" (3.4.3)

inversa R™'(k) poate fi caleulald recursiv prin :

. - R7'(k - av{k)avT(K)R (k-1
R (k)= = R™(k-1)- Rk ), W& WRI-D] )
. A+ AVT(K)R (k- 1)av(k)
Daci se defineste castigul de adaptare G(k).
() - Ii"(k—l)Av(k)
e v (R (k- av(e) A
rcla(ia de rccurema (3.4.6) devine
‘(K) = [R '(k=1)-G{k)avT ()R (k -1)]. (3.4.8)
Prin rearanjarea relatiei (3.4.7) si tinindu-se cont de (3.3.10) i (3.4.8). se obyine
G(k) = R™'(k)av(k). (3.49)

Dupi citeva caleule. adaptarea [ui A se poate pune sub forma recursivi ;

' Acest subcapitol da conlinutul anicolului (Cimponeriu. 1996).
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1.4, Comparatie inge algoritmul Greville si algoritmul RLS

5m.s(k) = 5m.Ls(k - ]) + G(kXAe(k) - iRLS(k - 1)5"(]‘)] =
=dg (k- 1)+ Gk)e(k). ,

Pentru initializarea algoritmului trebuie asiguratd inversabilitatea matricii R.
Pentru aceasta, se ia (Haykin, 1591)

(3.4.10)

R(0) =4I, (3.4.11)
unde § este o constantd mic3 poziliva. Se obtine
k
R(k) =281+ 3av(p) av'(p). (34.12)

p=1
Se poate ardta ¢d, cu aceastd valoare, algoritmul RLS ramine neschimbat (Havkin.
1991).

Dc ascmenea, sc ia
g () =0

In functionarea algoritmului RLS se presupune ¢d R este inversabild. Aceasta
inseamna cd r. rangul matnicii R, trebuie sa fie egal cu n, dimensiunea veciorilor de intrare
Av. In cazul de fafa intcreseazi situatia cind r < n, vectorii Av aparfin unui subspatiu de
dimensiune inferioara lui n. De asemencea, algoritmul Greville este valabil pentru sisteme cu
iesiri multidimensionale, in timp ce algoritmul RLS este obtinut pentru sisteme cu iesire
scalard. Pe de altd parte. algoritmul RLS oferd unele avantaje in raport cu algoritmul Greville -

- Algoritmul RLS este mai simplu §i necesitd memorarea doar a matricii R™' ™*(k).

5 - Ko ~~ mK s pamK = . .
fald de matricile AV™", AV™ ™" 5i AB™, unde K, numarul vectorilor prezentati. poate fi
mare.

- Exista algonimi de calcul rapid ai algoritmului RLS (Cioffi §i Kailath, [984:
Michaut, 1992).

Aceste avantaje de ordin practic motiveazi ¢ analizd mai detaliala a algoriunului RL.S. pentru
a se vedea dacd el nu poate fi extins, inlocuind algoritmul Greville.

3.4.1. Comparatie teoretica

Daci se {ine seama ca Ag, (k) = ﬁTRLS(k) §i ¢4 eroarea iesirii este scalard. e(k) = e' (k).

relatia (3.4.10), poate fi rescrisica :
Ap(K) = Ag gk =1} +e(k)GT(X). (3.4.107)

dand forma multicanal a algoritmului RLS. Aceasta este similarad cu adaptarea prin algoriimul
Greville (3.3.1)

A (K)=A _(k-1)+e(k)p"(K). (3.1

Se studiazi relatia dintre G(k) $i p(k). Se incepe cu cdteva chestiuni preliminare :

in primul rind. in cele ce urmeazi va fi foarte avantajoasd utilizarea descompunerii

dupa valori singulare (SVD. Singuiar Value Decomposition; v. anexa I} a matricilor AV(k-1)
$1AV(k-1):
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3. invatare adaptiva pentru modele local linjare

di 0
AV.(k_l) o =,Un‘“[ mg(U.}.n ; ruk-i-r }Srh—llkJ, (3413)
" Oll—lxr l}n-r.tk-'l-r
- =1
d"’g(“- );... LAt }UT..‘.., (5.4.14)

AVi(k-1) =S, ...
( ]5"’“‘ e Il 0k—1—nr Dk-l-un-r-r
unde indicii reprezintd dimensiunile matricilor. r £ min (n, k-1) este rangul lui AV(k-1), iar U,

S sunt matrici ortogonale. Matricile proiectii ortogonale din (3.2.23) devin :
lr 0(1“-! ]UT"‘“

A~f Y A=-r

(3.4.15)

LA 0

Z orn 0:- n- T
Pa\'(k-\) = Unxn[on_'“ ln_, } Uaan.
[n al doilea rind, se observi ¢i. pentru 7.=1 inifiatizarea algorivmului RLS (3.4.11) face
ca in locul estimatei matricii de corelatie lfl(k — 1) (3.4.3) sa fie calculatd ﬁj(k —1) (3.4.17x:

R,(k-1)=81+R{k-1) =8l +aV(k -1) AV (k -1). (3.4.17)

P.‘i\'(k—l] = UIII[“
(3.4.16)

Utilizdnd SVD. se objinc :
. 2 -l
d:ag((c, +6) ] 0 ... L (3.4.18)

R, '(k-1) =U,_, e
on-v . 8_lln_r

[n utilizarea clasici a algoritmului RL'S matricea de corelajic a intririi este nesingulara.
r=n, (aVT(k-1))=0,
R(k-1) =[avT(k-1) av(k-1)]" = U [diag(o,,"),__l ] T, (3.4.19)

iar initializarea (3.4.11) da
R, (k-1) = U[dsag[(cf +5)"] ]U*. (3.4.20)

icl n
Cu (3.4.18). (3.4.14) §i (3.4.15) i folosind proprietatea de idempotent3 a matricilor

proiectie. se poale scrie :
Rs'l(k - l) A"(k) = Ré.l(k - l) (P.\\'(L-I) + P:\'(l-l]) A"(k)

5 -1 : z 2N 1
= Rs (k —]) (Pa\'{k-u + P‘\\'(L'-.I] ) ‘(L) (3_4_2 1)
= UE, U Py AV(K) + 37 P Av(K)
= UL U7 avl{k)+ 87 avH(X).
unde
(3.4.22)

. H -

T, = dmg((c._ +6] )I-“ 0 )
0 0

Prin aceasta. pentru A=I. castigul G(k) al algoritmului RLS (3.4.7) devine, in urma

initializarii.
UL UT av'(k)+8 ' av (k)
(3.4.23)

G,(k)= T T . ") K
[+av" (UZUT av (k) + 87 iavH (k)]
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3.4. Comparatie intre algoritmul Greville si algoritmul RLS

Comparatia intre p(k) (3.2.18), (3.2.25) 51 G(k) (3.4. 7) (3.4.23), 7=1, poate fi acum

facuta cu usunn;a
Daca Av*(k)»0, atunci

G(k)= hmG (k)-l——(% pk).

Daca Av*(k) = 0, arunci p(k) este, folosind (3.4.14) :
U |:diag(ﬁ|;-')l=l , z] u? Av“(k)
p(k)= — : (3.4.24)
1+Av (K) T [d"’g("‘-} ), :]U'Av”(k)
si deci G(k) = limG (k) =p(k).

Aceasta duce la concluzia teoreticd : Algoritmul RLS este valabil si cand
componentele vectorilor de intrare Av sunt dependente liniar iar estimata matricii lor de

corelatie R (3.4.3) poate fi inversata doar sub forma (3.4.12), daci §—0.

3.4.2. Rezultate de simulare §i concluzie

Comparatia teoretica intre algoritmul RLS si algoritmul Greville a fost verificatd prin
simuldri, efectuate in aceleasi condifii cu cele din § 3.3.2. Simularile au urmarit invitarea
aceleragi matrici. A = (1.0 0.5 0.4 0.2:0.2 1.0 -0.5 0.2:0.6 -0.2 0.5 0.7]. Pentru fiecare simulare

in prima simulare, prezentati in figura 3.4.1, s-a facut invafarea matricii A in absanfa
zgomotului. in figura 3.4.1 parametrul initializarii RLS (3.4.11) este 6 = 10" . In limita
preciziet de calcul. erorile sunt 1dentice. Punctele ce nu apar pe curba RLS corespund unei
erori nule, nereprezentabile pe scara logantmica.

RLS si Grevile RLS si Grevile

o,
'y
AU

=)

norma aroriiesini, scara logantmica

o

! -1
'

'

'

.

\

'

'

'

'

.

'

'

'

)

'

)

‘

«

'

.

norma erorii solutiei, scara logariimica

S

9’3;
i

Figura 3.4.1. Invitarea unei matrici prin algoritmul Greville si prin algoriunvl RLS.
cus=10" a) norma erori iesirii  b) norma erorii solutiel
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3. invaiare adaprivi penuru modele local liniare

Eroarea datorati initializirii algoritmului RLS printr-un & insuficient de mic, & = 107,

poate fi observata in figura 3.4.2.

NOMMa efovii iesini, scara logarimica

RLS s Grevile

15

20

norma erosi solutiel. scam loganimica

E

o XU MMMk X MR MK
1
0 5 10 15 20
o

Figura 3.4.2. Eroarea datoratd initializini algoritmului RLS cu 8= 107,
a) norma crorii iegirii  b) norma erorii soluyiei

Trebuie insd menjionat ¢3 o valoare foane micd, precum 8=10"", poate cauza
instabilitatea algoritmului RLS. inir-o simulare cuprinzind 1000 de tteraiii. valoarea 8=10"
nu a ridicat probleme. Dar eroarea datoratd inifializarii algoritmului RLS poate fi neglijati in
prezenta zgomotului. Aceasta se poate observa in figura 3.4.3, unde efecwl lui 5=10" este

to1a) mascat de zgomotul 6=10",

NOMNa eroni ieNiMu, 3¢ara logantmica

o
e,

RLS 1 Grevile

\ RLS si Grewle
10 =
£
10° =
£
m“ls
10
10 3.
0 5 10 15 20
Rerat

Figura 3.4.3. Mascarea erorij datorate initializirii algoritmului RLS

-3 . . )
¢u &= 10", prin zgomotul datelor de intrare. a=10".
a) normma erorij iesiril  b) norma erorii soluiel

fn fine. figura 3.4.4 prezintd comportarea celor doi algoritmi pentru vectori de intrare,
de dimensiune 4, apar{inand unui subspajiv de dimensiune 3. Datele sunt fird zgomot, iar
pentru RLS. §=107"". Matricea A este invitatd dupa 3 iteratii.

in concluzie, algoritmul Greville si algoritmul RLS sunt echivalente dacd 3§,
parametrul inipalizarii RLS, este suficient de mic in raport cu precizia de calcul sau cu
zgomotul daielor. Se poate beneficia simultan de generalitatea solugiei dati de pseudoinversa
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5.4. Comparatie intre algoritnol Greville si algoritmul RLS

+ Moore-Penrose, i de simplitatea i eficienta algoritmului RLS. Solufiile objinute de ambii
algoritmi, atunci c¢and vectorii de intrare sunt liniar dependenii, sunt deplasate.

RLS w Grevile RLS si Grevile
;
o
g
b
3
E
®
2
z
=4
o
;
< ]
: J
0 5 10 15 Fl Q £ 10 15 2
derani derats
a. b

Figura 3.4.4. Algoritmul Greville §i algoritmul RLS, §=10""¢, pentru vectori
de intrare de dimensiune 4 aparfinand unui subspatiu de dimensiune 3.
a) eroarea iesini  b) eroarea solufiei.

Prin aceastd echivalentd s-a demonstrat posibilitatea extinderit algoritrnului RLS
pentru cazul in care vectori de intrare nu au componente liniar independente. In mod
tradiponal algoritmul RLS este utlizat doar atunci cand matncea de corelatie a vectorilor de
intare este nesingulara. adicd pentru vectori de intrare liniar independenti. in acest caz. solutia
obtinutd este o estimare nedeplasatd a vectorului sau matricti de regresie (Haykin, 1991).
Extensia demonstraii aici a algoritmului RLS este aplicabild $i pentru date avand matricea de
corelatie singulari. In acest caz se obtine este o estimare deplasatd a matricii cautate.
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4.1, invajare to1ala in fiecare pozific

4. Comanda cinematica local liniara
cu invatare rapida si memorare adaptiva

In cele ce urmeaza se considera sistemul prezentat in subcapitolul 2.1, figura 2.2.1.
Acesta cuprinde bratul de robot ERICC si sistemul vizual prezentat in §§ 2.1.1-2.1.2.
Comanda bratului se face pe baza modelarii local liniare (LLM, Local Linear Mappings), ca
in § 2.2.1. figurile 2.2.4 si 2.2.5. Toate experimentele sunt realizate prin simulare, utilizind
pentru brat modelul simplificat din § 2.1.1, figura 2.1.2 ecuatia (2.1.1). iar pentru cele doud
camere. modelul din § 2.1.2, figura 2.1.4 st ecuatiile (2.1.9), (2.1.11). Se consideri cazul unei
(inte punctiforme, interesind doar pozitia €i §i a bratului. Acestea pot fi caracterizate prin
vectori tridimensionali in spatiul peometric. In spatiul vizual acestia au dimensiunea 4, dar
micile lor vanati aparjin unui subspatiu liniar de dimensiune 3. Pentru a se putea pune in
evidenta argurnentele unor functii. fatd de nolagiile din § 2.2.1-2.2.3, unde numarul iteragiei a
fost notat ca argument. in continuare numarul jleraiei va apare ca indice. De exemplu.
vectorul vizual la iteratia i, (i), va fi in continuare notat v; . iar v(r;) va reprezenta vectorul
vizual in functic de pozitia carteziana la iteratia i. r;. De asemenea. (inta vizuald temporard
notatd in § 2.2.1 ty7{i) va fi notara simplu ¢,. iar {inta finald va fi notatd t,.

In § 1.2.3 au fost prezentate realizinile intalnite in bibliografie, de retele neuronale
LLM. La toate'. invitarea matricii jacobiene sau a inversei sale, pentru care eroarea patraticd
medie a iegirilor este minima. se face prin algontmul LMS. Datoritd viziunii stereoscopice.
vectorii de intrare in blocul de comand3 neuronald sunt liniar dependenti. Aceasta face <a
solutia de eroare pdtratica sd poata fi obtinutd prin algoritmul Greville prezentat in § 3.2. Asa
cum s-a ardtat in § 3.3, viteza sa de adaptare este net superioara algoritmului LMS. De
as¢menea. in § 3.4 s-a demonstrat ca in locul algontmului lui Greville poate fi utilizat
algoritmul RLS. daci parametrul 6 al inifializani este suficient de mic. Asadar se propune ca
pentru invatarca matricii comenzii Je. in locul algoritmului LMS s3 fie folosit algortmul
RLS. Se propune si actualizarea acestel matrici pe baza informariei cdstigate pe parcursul
deplasdrii bratului spre {intd. De asemenea se propune un algoritm. ce corespunde ungi
structuri de retea neuronald. ce invatd Jc doar acolo unde este necesar.

4.1. Invétare totals in fiecare pozitie

Modul cel mai simplu conceptual de realizare a comenzii cinematice local liniare
adaptive este prin invifarea matricii Je In fiecare din pozigiile succesive ale brajului.
[nformatia necesard este disponibild prin valoarea comenzilor unghiulare date A8; 51 de
valorile deplasarilor corespunzatoare Av; date de camerele video.

' Cu excepjia amesteculni de experii din {Schaal si Atkeson, 1995), articol intdlnit dupd redaciarea acestui
capitol. unde se [oloseste algoritmul RLS cu uitare (2.<1).
* Rezultatele din acest subcapitol §i din urmatorul alcamiese lucrarea propusa (Cimponeriu si Kihl, 1997).
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4 Comanda cinemanea local limiard cu invajare rapida yi memorare adapliva

invafarea LLM prin RLS se poate face, in acest caz. in exact 3 iteratii. In fiecare
pozitie se invaid Je prin 3 tatondr dupd direcjii alese convenabil sau aleatoare. liniar
independente. Cu aproximarea obtinuta Je se obtine o comanda unghiulari $i se face un pas,
ajungindu-se in pozifia urmitoare, unde se face din nou invajarea matricii Je. Algorumul de
comanda adaptiva este urmatoru] :

a. Se cunoaste pezifia {intei finale datd de sistemul vizual, t Se
cunoaste pozifia inifiald a brafului in coordonate unghiulare 8 g1
vizuale v,. Se initializeazi pozifia curentd 8, , v; cu aceste valon.

b. Ercarea de pozijionare faia de {inta final3, data de sistemul vizual.
este m,=t-v,. Se calculeazi pozitia tintej temporare curente t;, astfel
incdt ea sa se afle in directia lui t,. |2 o distanta mai mica sau egala
cu Jav f . Eadadeplasarea doritd Avg, = ¢ - v,.

c. Se obfine o aproximare a matricii de comanda Jc: se comanda
succesiv 3 mici deplasani unghinlare A, corespunzitoare fiecireia
din articulatiile bragului. i se observd deplasirile corespunzatoare

Avy, k=1..3, Cu datele obtinute se calculeazi Je prin algoritmul
RLS.

d. Cu aproximarea disponibild Je se calculeazi comanda unghiulari
pentru brajul de robot, A8= Je Avg;.

e. Bratul dec robot se deplaseazi in noua pozijie r,, =r(8;+A8)).
conform (2.1.1). Imaginea noii poatii pe ecranele CCD ale
sistemului vizual este v, =v(r.,). (2.1.2). Aceasia corespunde
observiri unei deplasin Av;=v,_,-v;. Datoritd eroni de model §i de
comanda. ca diterd de Av,; . Noua eroare de pozilionare este
m,. =tV

I Dacd eroarea de pozijionare m;_, nu este suficient de mica. se reia
de la pasul b.

4.1.1)

in figura 4.1.1 este prezentatd o simulare cu acest algoritm. pentru deplasid vizuale
mici, de 10 pixelifiterafie. Ca pentru toale simuldrile prezentate in acest paragraf si in
urmatorul. sunt ilustrate poziia bratului. eroarea de pozitionare. poziia clestelui robotului i a
tintei pe ecranele CCD. si valorile unghiurilor anticulatiilor bratului. Braul este reprezentat
prin imayinea in planul vertical propriu si prin pozilia acesmi plan. datd prin proiectia lui pe
orizontald sau prin vederea de sus a bratului. Eroarea de pozifionare este reprezentata atit in
coordonate liniare cdt §i logaritmice. pentru observarea comportdri pentru erori de pozitionare
mai mari, respectiv mai mici dect \A“d"u. cum s-a ardtat in § 2.4.9. Eroarea de pozitionare
finald. pentru care algoritmul se opreste. este 107 pixeli valoare mult mai micd decat cea
obtenabild in mod practic. care poate i de ordinul pixelului: aceasta se face pentru efectuarea
si observarea mai multor iteratii in apropierea fintei. Cat priveste camerele CCD. imaginile
amindurora sunt reprezentate pe aceeasi figurd. ele putdnd fi distinse prin notajia B sau C
plasaid in dreptul pozigiilor initiale. Pe imaginile bratului si ale camerelor. pozitiile initiale
sunt reprezentate prin o. pozifiile obtinute la fiecare iteratic prin x. iar tintele prin +. Pentru
simularea reprezentata in figura 4.1.1 §i in urmatoarele. cele doua imagini ale fintei sunt
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4.3, inviare 101214 in fiecare pozifie

intdmplator aproape coincidente. Pe graficele din dreapta sus, pentru a fi mai usor vizibile.
valorile erorit de pozitionare $i ale unghiurilor, reprezentate prin - , sunt interpolate liniar inire
valorile discrete corespunzitoare iterapilor. Se remarcd faptul ¢d traiecioriile obtinute pe
ecranele CCD sunt drepte. Aceasta arald ca comanda este fard eror, iar modelul local limar
este valabil cu o buna aproximare. Aceeasi traiectorie se obfine si daca in fiecare punct se face
o invatare RLS (4.1.1.c) cu cite 3 vecton AB, avand directii aleatoare: §i Tn acest mod se

obtine o matrice J¢ fari erori. Faptul ¢ directiile pot fi aleatoare permite efectuarea a doar

dou3 1atondri, informatia corespunzitoare celei de-a treia fiind dat3 de deplasarea care tocmai

a fost efectuata spre finta.

eroarea de partanae. sCE g
S00-
400
=J00-
<
M
3 200.
100
!
~00 — 0:
] 100 200 00 40 500 800 -] 10 20 30 0 50
|mm] (ierai]
ERICC n pianul verscal prognu . S0ArEA 08 pAaThanare. 352 WEATTCS
400 —— |0I
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209- X -
E 10
? SN
w
a : i
0 E 10-"
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[y e
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Figura 4.1.1. Simularea algoritmului {(4.1.1) pentru 6, =[-0.8178 0.3627 ().093-1]T

§i 0, = [-0.0473 1.1520 0.6470]". Pai mici, de 10 pixeli.
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4. Comanda cincmatica local liniard cu invajare rapidd yi memorare adaptivd

In simularea prezentai in figura 4.1.2 invitarea se face ca in figura 4.1.1, dar pasii

sunt mai mari. de cca. 100 de pixeli. Traiectoriile vizuale nu mai sunt drepte. Intrucat, asa cum

a ardtat figura 4.1.1, Jc este fara eror, aceasta inseamna cd modelarea local liniard este doar
aproximativd, lungimea unui pas fiind, de aceastd data, mare. Pozijionarea este mult mai

rapida.

84

ERICC vazul de sus

[mm)
ERICC n planul verteal propnu

[rmen]
o

-200- -~

-100

100 200 300 400 500 600

2 4 3 8 10
[eraa)

efares dé poziuonae, scara logantme

Q 20 40 80
(puxek)

[teran)

Figura 4.1.2. in\'a‘uare RLS exacta. Pasi de 100 de pixeli.
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4.1 ins3jare totala in fecare pozilic

Din comparatiile dintre algoritmul LMS, Greville §i RLS rezultd c¢i matricea Je este
invatatd mult mai putin eficient prin LMS decat prin RLS. Figura 4.1.3 ilustreazi acest fapt
prezentdnd o simulare realizaid in aceleasi condiii ca cea din figura 4.1.1, dar pentru care,
inaintea fiecarui pas, invijarea matricii Je (4.1.]1 ¢) se face prin algoritmul LMS aplicat
datelor obfinute prin 10 mici deplasari aleatoare. Spre deosebire de figura 4.1.1, deplasarea
vizuali obfinuia nu este liniard, aritdnd i Je este eronatd.

ERICC vazut de sus. ermarea de paztonare, scara kiniars
400
5 %0
x
& 200.
100
[+]
] 100 200 300 400 500 600 [} 20 40 60 80
frmm) [iberam]
ERICC in planul verocal propnu . ernarea de pazitionare. scara lagantmeea
10
W@
i
]
=10
-
&4p7,
AI 3
107 N\
10*
o 200 400 €00 800 o 20 40 €0 80
[mm} [revai]
camereie CCD atculade
200 15
150- - /‘A\
i 1 7
- F i
100- 4
= I
S 05
- 50 R -
g . DN
= - = = \
& - 0- \
S0 7 K
b 3 05
100, I :
1595C_ =R E]
-20 [} 20 40 80 80 1] 20 40 80 80
[poxek] [erani]

Figura 4.1.3. Matricea Jc invitata pnn cate 10 mici deplasiri aleatoare $i LMS

In concluzie. utilizarea algoritmului RLS este net superioard algoritmului LMS prin
numarul mai mic {mai exact. minim) de tatondri ale bratului, §i prin precizia rezultatului
oblinut. ce se manifesta in liniaritatea traiectoriei in spafinl vizual.
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4. Comand3 cinematica Jocal liniard cu invajare rapida si memorare adaptiva

4.2. Adaptare partiala in fiecare pozifie

in paragraful precedent. in fiecare punct Jc a fost invitata integral, algoritmii RLS si
LMS fiind initalizagi cu Je= 0. Dacd se evitd singularitﬁlile'. transformarea cinematica
inversd este continua $i Je nu diferd mult inre pozilii apropiate. Proprietatea de continuitate
poate fi folositd pentru initializarea mawicii Jc cu valoarea din pozijia precedenid $i
actualizarea acestei valon.

Informatia minimd pentru actualizare se poate obtine printr-o singurad deplasare a
brajului. Deplasarea poate avea o dircctie precizaid sau aleatoare. Mai avantajos arv fi primul
caz. cind directia ar fi cea a [intei: deplasarea in directia fintei se face In once caz iar
miscarea robotului nu ar fi perturbata de micile deplasari necesare invajarii jacobienei.

Se observd cd. daci invifarea se face pe baza unui singur vector de intrare, algoriumii
RLS si LMS optimizat sunt echivalenfi: Conform § 3.4.] algoritmul RLS este echivalent cu
algoritmul Greville. Pe de alid parte, daca vectorii de intrare prezentati algoritmului LMS
optimizat sunt ortogonali, conform § 3.3.1, algoritmul Greville §i algortmul LMS sunt
echivalenti. Dar primul vector prezentat algortmului LMS, Av(l1), este ortogonal pe
precedentit (subspatiul generat de vectoni prezenta(i anterior este nul). Asadar, fiind ambii
echivalenti cu algoriimul Greville. pentru Av(1) algoritmii LMS si RLS sunt echivalenti.
Actualizarea va fi facutd asadar prin algordtmul LMS. mai simplu.

in continuare se prezintd cateva simulan, in care la fiecare pas Je este inifializala cu
valoarea precedentd $i actualizald pe baza unei singure deplasiri. In pozijia de pornire
inifializarea se face fie cu 0. fie aleator. fie cu valoarea exacid. Reprezentdrile se fac in acelasi
mod ca in simularile precedente.

! Pozijiile pentru care jacobiana transfonmirii cinematice devine singulars (Craig. 1936).
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4.2. Adaptare paniala in fiecare pozijic

In figura 4.2.1 Je este inijializata cu 0 §i apoi acmalizati printr-o o mic3 tatonare de
directie aleatoare. Pe imaginile CCD se observi cd, mai ales la inceputul miscdrii, Je nu este
corectd, ducand la deplasari de direcjie diferitd de cea a {intei. Pe parcurs, chiar cu viteza
scizutd de convergenyd a algoritmului LMS, se obtine o valoare Jc destul de buni. in
apropierea fintei, functia Jo(6) estc mai neliniard §i migcarea devine din nou usor dezordonata.
Totugi, datoritd direciiilor aleatoare de tatonare (nereprezemtate in figurd), inuucat

transformarea cinematicd nu variaza rapid, Je ajunge sa fie invdjatd suficient de bine pentru a
permite pozifionarea dorita.
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Figura 4.2.1. Acrvalizarea Je printr-o directie aleatoare la fiecare pas. la deplasarea
intre pozitiile date de 8, ={-0.82 0.36 0.09)", 8,=[-0.05 1.15 0.65]"
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4. Comandi cinematica local liniaca cu invajare rapidd §i memorare adaptivd

Daci actualizarea se face doar pe baza deplasirilor spre tinta, comportarea depinde de

initializarea J¢ la inceputul miscarii. Pentru simularea din figura 4.2.2 Je este initializati cu

0. iar pentru figura 4.2.3. Jc este initializatd cu valon aleatoare. Figura 4.2.2 sugereazi ¢ in

cazul inifializarii Je cu 0 este posibil ca miscarea s se opreascd. Sunlt reprezentate doar 95 de
iteratil; in realilate. dupi inca citeva, brajul reincepe sa se miste, spre {inta. In figura 4.2.3. in
cele din urma pozificnarea reuseste, dar migcarea este practic necontrotatd.
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Figura 4.2.2, Actualizarea Je pe baza deplasirii in directia {intei. Initializare cu zero.
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4.2. Adapiare parfiald in (iccare pozijie

Daci initializarea matricii Je este aleatoare, atunci miscarea poate ft haoticd, ca in

figura 4.2.3.
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Figura 4.2.3. Actualizarea J¢ pe baza deplasirii in directia tintei. Initializase aleatoare.
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4. Comand3 cinematica local liniard cu invajare rapida §i memorare adaptiva

Daci la inceputul miscani Je nu este inirializata aleator, ci cu valoarea exactd pentru
punctul de pomire (obtinud, spre exemplu, prin trei tatonari §i algoritmul RLS). atunci
pozitionarea se poale efectua, migcarea tipica la actualizarea doar dupa directia deplasarii fiind

ceadin figura 4.2 4.

ERICC vazt da sus

emarea de pazZitonare, scara niarn

ml

.wi

%300[
e

£ 200:

1001

i

-150 [}

[} 200 400 600 800 D 10 20 30 40 50 &0

[rrem)

[rerasi)

ERICC wn planul verncal propnu eroarea de paZihonare. scan logantmca

-200 : o581
-40

-20 0 2 0 60 80

0 10 20 w0 40 50 60
[pmes) [revani]

Figura 4.2.4. Jc initializatd cu valoarea exacta 51 actualizata dupd directia deplasarii.
Deplasarea este datd de B,=[-0.44 0.19 -0.2)", 8=[0.03 0.91 0.76]"
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4.2. Adaptare parfial3 in {iecare pozijie

Este insa important ca actualizarea Jc s3 fie facutd: se peate intdmpla ca. in absenta
actualizirii, pozijionarea si nu poatd fi efectuad. Chiar daci este mai degrab3 un exemplu
spectaculos §i nu unul Lipic, cazul din figura 4.2.5 ilustreazi acest lucru.

ERICC vazul de sus

RS de pozmonare, 5CarE inara

200 400 600 800 -] 20 40 60

0 200 400 600 800 ] 20 40 €0 100
[mm] (terani
amculaude
100- .. 15,
= |
i | A \
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R | 'y A
7 Y ERYx
0- U.5I- i \/VVNV—
: 5 |
2 : B | /\
-9 =
= -s0- o / -
! 1
|
! |
100‘- 05!
; 4
-150 -1
-50 100 150 1] 20 40 60 80 100
[iterarei]

Figura 4.2.5. Matricea Je inifializatd cu valoarea exacta. dar
neactualizata pe parcursul deplasirii. 8, $i 6, ca in figura 4.2.1.

S3 observam ci, pentru actualizarea de directie data. ceea a {intei. 1¢oretic miscarea se

poate opri :

Conform algoritmului (4.1.1) si figurilor 2.2.6 §i 2.2.7, dac3d se doreste
deplasarea vizuald Avy(k), cu Avyk)e Z (Jv) (ceea ce inseamnd ca deplasarea
doritd Av, poate fi $i obfinuta), se d comanda unghtulara AG(k+1) (4.2.1) si se
objine deplasarea Av(k+1) (4.2.2):

A8(k+1) = Jdk~1) Avy(k) @21
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4. Comanda cinematica local liniar3 cu inva(are rapida si memorare adaptivd

av(k +1) = Iv Jr AB(k +1) (1.2.2)
unde egalilatea este doar aproximativa intrucat a fost considerat modelul liniarizat
al braglui si al sistemului vizual, si JveR™ , JreR™, Je eR*™. Daci se
presupun deplasiri suficient de mici, atunci jacobiencle nu depind de 8. Fie
descompunerea {4.2.3):

av, (k) =ca Av(k}+p av- (k). (4.2.3)
unde Av*{k) este ortogonal pe Av(k), §i de lungime unitate. Daca actualizarea
matricii Je se face prin LMS optimizat. dupa directia lui Av(k), atunci aceasta
directie este Invafali corect §i se objine (4.2.4).

av(k +1) = o Av{k) + B Jv Ir Jo s AV*(K) (4.2.4)
Daci J¢,,,, diferd de valoarea corectd. produsul Jv Jrjcu_,s diferd de matricea
proiectie pe spatiul coloanelor lui Jv, S2(Iv). si al doilea termen din (4.2.4) diferd
de al doilea termen din {4.2.3). Aceasta inseamna cid dupad actualizarea LMS.
deplasarea obtinutd nu coincide cu cea doritd sau miscarea_esle dezordonatd. ea
neficandu-se in direcjia doritd nici dupa adaptarea LMS. In plus. aga cum s-a
ardtat in § 3.1, actualizarea LMS poate allera aproximarca deja disponibild a
matricii Je¢.

Daci presupunem ci matricea Je este deficientd de rang si Av-(k) apartine
spatiului sdu nul. atunci cel de-al doilea termen din (4.2 4) se anuleaza. Daca Av,
€s1¢ constant, atunci

Av(k + m) = a"Av(k} = a""Av,, (4.2.5)
si dacd a<]. in cele din urm3 migcarea se opregte. Aceasta sc intampla in special
dacd Jc este initializat cu 0.

Praciic. chiar daca migcarea nu se va opri. datoritd abaterilor de la aproximarea liniara fEcuti
si a dependentei de B a jacobienelor. totusi ea va fi mult incetinild. ca in figura 4.2.2.

Asadar actualizarea LMS este necesard, dar nu §i suficientd. ea neputind garanta

efectuarea pozitionirii. in special dacd Je este deficientd de rang. Aceastd situarie poate fI
eliminata in mai multe modun :

1. Se evitd ca Jo si fie deficientd de rang. de exemplu prin insumarea de zgomoL care
eventual poate fi proportional cu distanta rimasa pina la jima. Acest procedeu duce insa
[a o mijcare neregulati. ce se doreste a se evita.

2. Pentru Je actualizata, se testeazi daci deplasarea objinutd este suficient de buna: de
exemplu se calculeazi cosinusul unghiului dintre deplasarea dorita Av $i cea ob{inuti Av;
dacd acesta este mai mic decat o anumitd valoare. cum ar fi 0.94 (cos 20°), se reinvaja
Je, de exemnplu prn 3 tatonar §i RLS. (4.2.6)
Figura 4.2.6 ilustreaza efectul acestai procedeu asupra deplasirii pentru aceeasi pozifie
inigiald si tintd ca pentru figura 4.2.4.

3. S-ar putea ortogonaliza vectorii Av consecutivi. prin revenirea la algoritmul RLS.
Aceasta ar corespunde aigoritmului RLS pentru semnale nestationare: prin utilizarea unui
tfactor de uitare <1, se poate invdja aproximarea liniard valabild doar local: efecrul
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4.2. Adaptare partiald in fiecare pozific

vectorilor Av, A® corespunzind iteratiilor, deci si pozitiilor indepartate. scade exponential
cu A. Aceasta abordare ar presupune eventual adaptarea Jui 2 in functie de nelinianitatea
transformarii de aproximat §i de lungimea pasului. insa cteva simuldr efectuate cu mai
multe valori pentru 7 nu au dat satisfactie: miscarea obfinutd nu este netedi existind
cazuri in care pozijionarea spre {intd nu converge.

ERICC vazut de sus erarea de pazitionare, scara S
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400

% 300

k-
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10° .
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Figura 4.2.6. invatarea Je pentru cos(Avy, Av) < 0,94; cu B, st B;ca in figura 42.1.

Concluzii :

Continuitalea transformarii cinematice inverse face ca s3 nu fie necesari la fiecare pas

invaarea in totalitate a matricii Je . Efectuarea cite unei tatondri de directie aleatoare permite
invatarea chiar in lipsa oricdrei inifializari, dar are ca efect objinerea unei miscan dezordonate.
Daci Jc este inifializaid corect. se poate folosi pentru actualizare doar informatia obtinuta din
deplasarea spre (inta. insa in acest caz nu poate fi garantald pozijionarea in {inta doritd.
Aceasla impune utilizarea unor criterii de sesizare a corectitudinii miscarii. §1 de reinvaare
totala. atunci cind este cazul, a matricii comenzii.
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4. Comand3 cinematica local liniar cu invijare rapida si memorare adaptiva

4.3. Memorare adaptivi

Paragraful precedent a aritat cd este posibild pozitionarea brajului de rebot pnntr-o
miscare netedd pe portiuni, in care Jc este actualizata folosind informatia depiasarii doar in
directia fintet. Aceasta informatie este insd, aldt in principiu cat si practic, insuficientd, astfel
incdt uneori este necesard reinvifarea totald a matricii Je. Pentru aceasta, in aceste puncte
trebuie efectuate citeva tatondni, numirul lor minim fiind dat de dimensiunea spatiului in care
are lo¢ miscarea, in acest caz 3. Se pot imagina scheme in care sé se incerce invéfarea parfiald
a Jc pe o cate o directie eventual ortogonald pe directiile deja invajate, prin RLS, s
verificarea rezultatuiui obginut; ins aceasti cale ru a fost urmarii in aceast lucrare, Intrucat
s-a apreciat ci raportul, dat de céstigul prin numirul mai mic de miscdn / complexitatea
algoritmului. nu este favorabil.

Asa cum s-a prezentat in § 1.2.3, Riner er al. (1989, 1992), apoi Walter $i Schulten
(1993) si Hasselroth ef af. (1994) invaja si memoreaza Je pentru intreg spatiul de lucru, in
puncte date de o hartd Kohonen. Dupa invajare (care necesitd cateva mii de iterafii, cu migcan
alealoare), comanda este obfinutd exclusiv pnn valorile Je memorate. Aceeasi metoda este
preluatd de Kuhn er al. (1993) 51 Gresser er al (1996). Fnizke (1993) utilizeazd si el
aproximari local liniare pentru aproximarea functiilor.

43.1. Algoritm de memorare adaptivi cu invatare rapida

Se prapun aici trei imbunatafiri ale metodei lui Ritter er af. Prima se bazeazi pe
observaia ¢a un brat de robot efectueazi in general miscart repetitive intr-un anumit subspatiu
al spatiului total de lucru. Aceasta face ca sa fie suficient. ca la rereaua CMAC (§ 1.2.3), a se
invata valorile Jc doar in zona de interes. Daci in plus algoritmul este capabil s3 invele rapid
si Je dintr-o alta zona. atunci aceastd abordare nu are nici un inconvenient.

A doua imbunatitire constd in a memora Je intr-un numir cat mai restrans de puncte.
minimul necesar pentru a obtine o anumita performanta. Criterinl care asigurd numarul minim
de astfel de puncie este cel al convergentei pozitiondrii. studial in capitolul 2. Un alt criteriu
poate [i cel de netezime a trajectoniei. ca in (4.2.6). Amplasarca acestor puncie se face adaptiv,
acolo unde este necesar.

A treia imb'unéligire consti in a utiliza, pentru calculul Je. ¢i informatia disponibila
on-line. prin actualizarea LMS prezentata in § 4.2

Se objine astfel o schema de comanda derivata din (4.1.1). in care valorile masurate ale
Je se memoreaza. iar invafarea (masurarea prin 3 migcdrni de test §i calcul RLS) se face doar

atunci cand este necesar. In plus, valorile memorate ale Je pot fi actualizate pe parcursul

deplasarii. pnin LMS. Este de agteptat ca prin aceastd adaptare numarul de puncte pentru care
este necesard memorarea si fie destul de restrans.

94
BUPT



4.3. Memorare adaplivd

Bazal pe schema de comandi prezentaid in figurile 2.2.4 i 2.2.5 yi cu
notajiile din § 2.2.1, se propune urmilorul algoritm* :

1. Se siabilegle {inta (vizuald) t,=vtarg, aflatd in spajiul de lucru al
robotului. Pentru simuliri, jinla se poalc alege aleator.

2. Se stabilegle pozilia inifiala v(0)=v0 a brajului Se ia pozifia curenld
v(k),
0(k)|,., =thl.

3. Se initializeazd Je=Jc, conform algoritmului (4.3.2).

4. Se calculcazi tinla temporard, aflald, in spativl 4D al camerelor CCD),
in directia lintei, la o distanja de cel mult |Av,| =12dv de pozitia

. =v1=v0. in spajiul articulatiilor aceasta corespunde vectorului

curentd. Iia da deplasarca doritd Av,=dv1.

5. Sc calculeazd comanda dth1=40=Jc Av,.

6. DBraul electucaza deplasarca ccruld AG, iar camerele obscrvd
deplasarea Av=dv?2. Noua pozific csic v(k+1)=v2.

7. Jde esic aclualizatd prin ILMS, folosind AQ §i Av,

8. Se lesleazd dach deplasarea Av csle coreeld (criterii A, B). Daca da, se
sarc la 10.

9. Dacii Av nu este corectd, se revine in pozifia precedentd §i se conlinud
dupi reinifializarea matricii Je : salt la 3.

10. Eslc eroarea rimasd | vtarg-v2| ; sulicient de mica ? Dacd m,

rcluare de la 4.
4.3.1)

Obscervalii.

1. Pasul 7, actualizarea I.MS, poate lipsi. Efectul ¢i asupra numarului necesar de inifializéri
ale Je va [ studiat prin simuldri.

2. Crileriu) ce va i notat tn continnare cu A este criteriul (4.2.5): condipa ca Z(Av, . Av).
unghiul dintre direcjia doritd si cca obtinuid s3 nu (ic superior unci valort alese, sau
cosinusul acestui unghi s3 nu depascascd pragul cos_min. Criteriul notat cu 13 esle
criteriul introcdus in § 2.2.1 s aplicat in subcapitolul 2.4, de¢ sciidere a crorvii fagi de inta
tcmporard de cel putin gggy=agmax ori la ficcare ileratic (§ 2.5). Sc observi ci satislacerea
criteriului B implica satisfacerea criteriului A, cu cous(Av, , Av) < Jl —¢* . Reciproca au
esle adevdrala: eroarea poale scadea de ¢ ori, dar unghiul dintte directia dorild $i cca
obtinuti poale (i mare, de cxemplu 180°, dacé bratul se apropic de {intad printr-o migcare in
zigzag. Prin accasla criteriul B cste mai restricliv decdt criteriul A.

3. Datoriia translormdrii realizale de camerele CCD gi a erorii lor de discretizare, norma
considerald la punctul 10 are efect asupra ecorii de pozitionare in spajiul geometric. Acesl
efect va [ace eventual obieclul allui studiu. Subicctul vnui studiu vlierior ar putea Ji si
efectul utilizirii ahor w(@sfturi asupra formei (raicctorici obfinuted. Prin  pawra
algoritmului propus, este posibil ca matricea Je sa difere sensibil de valoarea sa reala.
Aceasta poale duce la obginerea unor comenzi A0 mult prea mari. Pentru a sc evita

' Simbolurile serisc cu caractere Courier corespund rulinelor de simulare in MATLAR, date inanexa 1.
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d. Comanda cinematicd local liniara cu invajare rapidd §i memorarc adaptiva

supracomanda bratului, mirimea vectorului A se limiteazi la valoarea 12dth=]A0] . .

aleasd conform §§ 2.5.2-2.5.3, suficient de micii penlru a nu perturba funclionarea normald.
cvasiliniara.

. In forma prezenta1d, daca ultimul pas esic incorect, algoritmul (4.3.1) revine la pozifia

precedenli. Aceasla are ca avantaj garanlarea satislacerii pe Tntreaga traicetoric a criteriului
ales. iar ca dezavantaj o miycarc cu reveniri. In praclici poate (i insd mai utild o variantd
carc. la elecluarea unui pas gresit, doar inipalizeaza Jc. fard a reveni la pozitia precedentd.
Se pierde astfel paranjia satisfacerii la ficcare pas a criteriului ales, dar se casligd in
nctezimea deplasdril. In cele ce urmeaz3, aceasta va fi solujia adoptatd.

Algoritmul (4.3.1) prezinld programul de simulare in principiu, in detalii acesta este vsor

diferit. Con(inutul sdu este listat n ancxa 11, fisierul aqrls.m.

Inijializarca Je se face conform algeritmului urmdtor (func{ia Jcinit, respectiv

fisierul Jeinit.m din ancxa )

Funclia este apelad cu argumentele th-pozifia curentd, i thmem,
tabth, tabdc. deserisc in conlinuare, §i relurneaza thmem, Jc,
tablh, tabJc.

1. Se examincazi hista tabth ¢c conjine valorilc thmem, adicd valorile
0 pentru care s-a memoral malricea jacobiand a comenzii. Dacd lisla ¢
poald, ca sc inifiadizeazd cu pozifia curentd thl, iar lista asociald
tabJe, conjinand matricile memorate Jemem, se inifializeazd cu
valoarca Jo objinuld prin médsurarca a trei mici deplasiin ¢lectuate prin
comamnda succesivd a ficedrel articuladii. i RLS (lunclia JCRLS,
respectiv figicrul JeRLS.m din ancexa 1), Subruting cste incheiald,
relurndndu-se valoarea Jc masurata.

2. Daca lisia tabth nu ¢ goald, sc pisesle veclorul tabth, vecinul
memoral cel mai apropial de pozitia curenld thl.

3. Se testcazd dacd vecinul cel mai apropial cste acelasi cu thmen
folosit.

4. Dacd da, intruedt Je deja wtilizatd nu este bund, s misoard §i se
calculeazd Jc, ca la punctul 1. Valorile thl §i Jc s¢ adaugd in cele
doud 1abele. Sc revine din subrutind cu Je.

5. Dacid ny, se citeste din 1abelul tabJe matricca Jocmem, cu care se
revine din subrulind.

(4.3.2)

Observalii.

1.

2.
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Pentru claritate, algoritmul prezentat este uyor simplilicat fayd de cel utilizat in simuliiri. De
exemplu, acesla din urmd are in vedere $i evitarea creglerii prea pronunjate a densitgii
pozifiilor meinorate thmem, prin impuncrea unei distan{e minime intre thmem si thl.
Sunt posibile scheme mai complicate, de mediere a celor mai apropiati k vecini, analog cu
modul de clasificare al cclor mai apropiaji k vecini (k-Nearest-Neighbor) din recunoaglerca
formclor (Duda i fart, 1973), in care clasificarca sc face conform clasei indicate de cele
mat multe dintre cele k prototipuri. Astlel de scheme sunt deja cunoscute (v. § 1.2.3;
Litmann $i Rilter, [996).
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4.1, Memorare adaptiva

3. Din punct de vedere practic. se¢ poate considera cd la parcurgerea unei regiuni noi.
necunoscute. bratul se miscd mai incet; din cand in cand se opreste, tatoneaza, si isi
continua apoi miscarea spre {intd. Incetinirea miscarii poate fi asociatd cu necesitatea unei
initializin a jacobienei.

Algoritmul (4.3.2) corespunde unei structuri de retea neuronala LLM (cu modelare
tocal liniard) competitivd cu crestere. Astfel, fiecare pozijie memoraid corespunde unui
"neuron” de tip competitiv (§ 1.2.1), in memoria ciruia se gaseste valoarea matricii jacobiene
(§ 1.2.3). Apelul RN se face atunci cand In algontmul de ¢comanda (4.3.1) matricea bloculuj

de comandi nu este suficient de precisi, $i corespunde necesitlii initializini Jc. Competijia
intre clementele refelei consta in determinarea elementului al cdrui vector thmem este cel mai

apropiat de pozitia curentd. In memoria acestui element se giseste matricea Jc. care
constituie raspunsul retelei. Dacad cu aceastd matrice se obtine din nou o comanda insuficient
de precisd. retelet i se adaugd un nou element, ce invatd aproximarea locala liniard din pozifia
curentd. Reteava invad aproximari LLM doar in zona in care robotul lucreaza efectiv, in mod
adaptiv. doar in masura in care aproximarea deja disponibild nu este suficient de buni.
Aceasta structurd de retea neuronald nu a fost Tntdlnita in literaturd.

43.2. Simuliri: deplasarea intre doud pozitii fixe

Algoritmul (4.3.1) 2 fost verficat pnn citeva simuldn. Acestea au fost realizate in
principal cu cele doua criterii de la punctul 8 (observatia 2). Dacd nu se specifica altfel.
lungimea maxima a deplasarii efectuate pentru o iterafie corespunde unei distante vizuale de
12dv=10 pixeli. Simuldnle urmiresc s pund in evidentd dependenta numirului de puncie
memorate cu neliniantatea transformdrii cinematice inverse. cu criteriul de apreciere a
corectitudinii pasului si cu adaptarea on-line LMS, Pentru aceasta. simularea lui ERICC se
face 1ard limitarea domeniului de lucru; aplicarea limitdrilor din (2.1.1) duce la obtinerea. la
marginea domeniului normal admisibil, a unor efecte nelinjare ce mascheaza scopul urmarir.
Astfel. imrucdt deplasarea este comandatd pornind de la vectori vizuali, este posibil ca. chiar
pentru 0 comanda exactd. 53 se obtind o traiectorie in spatiud articulatiilor ce iese din domeniul
normal de lucru. Evitarea acestei situatii {ine de modul de generare a traicctoriei, care
depasesie cadrul acestei lucrari.

Primul grup de simulan a urmdrit punerea in eviden(d a tnvdrdni deplasarii intre doud
pozitii fixe. date de 8,=(0 0 0) 51 O,=(/'4 n/4 n/4). in fiecare simulare se efectueazd sase
deplasari. parcurgindu-se de trei ori drumul intre ©, §i 8, . dus-intors. Figurile prezimia
traiectoriile pe ecranele CCD ? traiectoriile in spatiul articulatiilor. reprezentat prin proicctiile
pe planurile 8,-6- . 8,-6; si waiectoriile in coordonate carteziene. prin planurile X-X; §i N;-X;.
Traiectoriile sunt reprezentate prin [inie continud de nuantd deschisa. pozitiile atinse dupd
ficcare iteratie, prin puncte. pozitiile pentru care se face initializarea lu Je. prin "o". poziliile
pentru care s¢ memoreaza Je. prin "+", iar tinta finald. prin “x". Este de asemenca prezeniaid
evolutia erorit de pozitionare in coordonate liniare i logaritmice: erotile pentru cele sase

* Conform notatiilor din § 2.1.2. camera | este camera B. iar camera 2 este camera C.
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4. Comand cinematica local linjara cu invajare rapidd si memorare adapliva

trajectorii sunt concatenate. dind curbelor alura unor dinti de fierdsirau: valorile superioare
reprezinta inceputul unei noi pozifionari, iar valorile inferioare, apropierea de {intd.
Un prim rezultat poate fi urmirit in figura 4.3.1 i in tabelul 4.3.1.
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Figura 4.3.1. Traiectorie repetitiva intre pozitiile date de unghiurile 8,=(0 0 0} si
8,=(/4 24 ). Criteriul A, cos_min=0.99. Nu se face actualizare on-ine.
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4.3. Memorare adapuivy

Traiectoria nr. 1 2 3 4 35 6|
Pozitii de initializare 9 11 9210 9 10
Pozitii addugate in memorie 9 1. 0 0 0 0

Tabelul 4.3.}. Numiarul pozitiilor tnifializate si memorate pentru figura 4.3.1.

in figura 4.3.1 criteriul de evaluare a corectitudinii este cosinusul unghiului dintre
directia doritd §i cea obyinuld, care, in coordonate vizuale 4D, wrebuie sa fie superior Iui
cos_min=0,99. Nu se face acwalizare [ MS on-line. Conform figurii si tabelului prezentat,
la prima parcurgere. dus. a distantei dintre 8, si 0, , au fost necesare 9 inirializir $i tot atitea
memoriri ale jacobienei. La intors. (traiectoria 2). valoarea Je data de cel mai apropiat vecin
memoral a dal. pentru directia de intoarcere usor diferitd de cea se la dus. o comanda gresita
(conform cntweriului A), astfel incat a fost necesard o noud initalizare ¢u maisurarea si
memorarea matncii de comanda. Pe parcursul intoarcerii a fost necesard de 11 on
initializarea, dar fard a se impune masurarea (§i mernorarea} matricii Je : valorile memorate
la dus au fost suficient de bune. In continuare nu au mai fost necesare alte memordri.
Traiectoria a 3-a (dus) a repetat-o intocmal pe prima. Cea de-a patra (intors) diferd ugor de a
doua prin aceea c3 pasul gresit de la inceput este evitat, intrucit se dispune de un vecin mai
apropiat, cu Jc suficient de bund. Migcarea in continuare, pe traiectoriile 5 §i 6 a repetat
traiectoriile 3 respectiv 4. Trebuie mentionat cd programul de simulare prevede. la inceputul
fiecarei traiectorii, initializarea lui Je¢. In realitate, daci brajul se misca pe traiectorii aflate
una in continuarea celeilalte. aceasti initializare nu mai este necesard. Astfel, fata de valorile
indicate in tabele, numarul real al initializanrlor este mai mic ¢u 1 pentru toate traiectoriile, cu
exceplia primeia.

In figura 4.3.2 sunt reproduse traiectoriile obtinute pe ecranele CCD si in spatiul
articulatiilor pentru aceeayi simulare. dar cu actualizare gn-/ine. Asa cum se vede si din 1abelui

4.3.2. numarul de inifializari si memorari pentru Je este sensibil mai mic (de cca 3 ori) decat

Amiculzhie. th14h2
100, 15
50 =N
= 0 ET)
s %0
[ 100
-180
B 05
2“110 [\ 0.2 04 as ae
thi [rad)
Aticuiatide: (h14h3
100 1
so’ bl
oi. _os
g H
[ g
& -50: =
[ z By,
-100
L e
-150 ‘\\‘..,,_} P
‘ o SRR
s
40 0 02 0.4 06 08
N2 (pixmii]) thi (raxd]

Figura 4.3.2. Aceeasi simulare ca in figura 4.3.1, dar cu acrualizarea Je on-fine.
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4. Comanda cinematica [ocal liniard cu inv3{are rapidd gi memorare adaptiva

Traiectoria or. 1 2 3 4 5 -6
Pozifii de inipializare 3 2 3 2 3 2
Pozijii adiugate in memorie 3 0 0 0 0 O
Tabelul 4.3.2. Numdnii pozitiilor inijializate i memorate pentru figura 4.3.2.

in cazul precedent. De asemenea, traiecioriile sunt mai liniare pe porfiuni. Dupd prima
parcurgere dus-intors a distanfei dintre pozijiile date de 8, si 8, , nu mai este necesard
inv3tarea jacobienei.

Alte doud simuldri au fosi facute relaxdnd parametrul cos_min la valoarea 0.8. Se
permit astfel abateri mai man ale direcfiei obfinute fat3 de directia doritd a deplasarii. Figura
si tabelul 4.3.3 prezintdi componarea in absenja actualizirii om-line : fajd de cazul
cos_min=0,99 , sunt necesare de 2,5 - 3 ori mai putine inifializiri §i memoran, dar
traiectoriile sunt mai neliniare. Se remarc3 1otusi ¢3 traiectoriile CCD din figura 4.3.3 par mai
neliniare decat sunt. datoritd domeniilor diferite reprezentate pe onzontala (h) si verticald (v).
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Ancuaue: i3
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- o
£ P
05 LA
\9-___@
-
. e
[ 05 1

b frat]

Figura 4.5.3. Aceeasi simulare ca in figura 4.3.2, dar cu cos_min=0.8

Traiectona mr. 1 2 3 4 5 6
Pozitii de initializare 35 3 4 3 4
Pozitii addugate in memone 31 0 0 0 0
Tabelul 4.3.3. Numarul pozitiilor inifializate §i memorate pentru figura 4,3.3.
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4.3. Memorare adaptiva

Daci se utilizeazd actualizarea LMS, figura si tabelul 4.3.4 arati ci numirul de
inifializari scade suplimentar de cca 2 ori, obfinandu-se din nou linjarizarea pe porfiuni a
traiectoriei. Comparatia intre figurile 4.3.4 si 4.3.2 este ilustrativd pentru efectul parametrului
cos_min asupra formei trajectoriei.
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Figura 4.3.4. Aceeasi simulare ca in figura 4.3.3, dar cu actualizarea on-line a Je .

Traiectoria nr. 1 2 3 4 3 6
Pozitii de inifializare 2 2 2 2 2 2
Pozirii adaugate in memorie 2 0 0 0 0 O

Tabelul 4.3.4. Numarul pozitiilor inifializate i memorate pentru figura 4.3.4.

Aceleasi simufan au fost ficute pentru criteriul B de apreciere a corectitudinii pasilor.
Dacd se impune ca scaderea minima a erorii de pozitionare fatd de finta temporara. gmax. sa
fie importantd. figurile si tabelele 4.3.3 s1 4.3.6. obtinute pentru qmax=0.]3 . arala ¢ se obtin

traiectorit aproape drepie. cu pretul mai multor inijializin ale Je . Daca gmax esle mai mare.
0.8, figurile 4.3.7 5i 4.3.8 aratd ¢4 inigializarile se raresc. dar wraiectoriile devin mai neliniare.
Dupi cum se¢ poale constata comparand tabelele 4.3.5 cu 4.3.6 §1 4.3.7 cu 4.3.8. acwalizarea
on-line a jacobienei duce $i in acesl caz la scaderea substantiala. de cca 4. respectiv 2 ol a
numarului de initializin. Actualizarea on-/ine duce din nou la liniarizarea pe portiuni a
traicctoriilor. Se poate de asemenea remarca asemanarea dintre figurile 4.3.1 - 4.3.5.43.2 -
4.3.6,43.3-45.7s14.3.4-4.3.8: criteriile A §i B sunt practic echivalente. pentru deplasirile
cerute in acest ¢az.
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4. Comand3 cinematica Jocal liniara cu invaiare rapida i memorare adapliva
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Figura 4.3.5. Aceeasi stmulare ca in figura 4.3.1, dar cu criteriul B,
gmax=0,15 , fard actualizare on-line.

Y

Traiectoria nr. 1 2 3 4 5 6
Pozitii de initializare 11 11 11 11 11 1
Pozijii adaugate in memorie 1M o 0 0 0 O

Tabelul 4.3.5. Numiérul poziiilor initializate §i memorate pentru figura 4.3.5.
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Figura 4.3.6. Aceeasi simulare ca in figura 4.3.3, dar cu actualizare on-line.

Traiectona nr. 1 2 3 4 35 6
Pozitii de initializare 3 2 3 2 35 2
Pozifii adaugate in memorie 3 0 0 0 0 O

Tabelul 4.3.6. Numarul pozitiilor inifializate si memorate pentru figura 4.
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4.3. Memovare adaptivi
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Figura 4.3.7. Simulare cu critenul B, cu qmax=0.8 , fird actualizare on-line

Traiectonia nr. 1 2 3 4 5 6
Pozitii de initializare 4 5 4 4 4 4
Pozitii addugate in memarie 31 0 0 0 Q

Tabelul 4.3.7. Numirul pozitiilor inifializate §i memorate pentru figura 4.3.7.
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Figura 4.3.8. Simulare cu cntertul B, gmax=0.8, cu actualizare on-fine.

Tratectona nr. I 2 3 4 5 6
Pozitii de initializare 2 02 02 2 2 2
Pozitii adaugate in memorie 2 0 0 0 0 O

Tabelul 4.3.8. Numarul pozifiilor inigializate i memorate pentru figura 4.3.8.



4. Comandi cinematica local linjar3 cu invajare rapidd si memarare adaptivd

in fine. se poate meniona ci abaterile de la o dreaptd pentru traicctonule vizuale

prezentate in simularile precedente sunt datorate modului de aproximare a Jc si principiului
de pozifionare utilizat, cel al optimizarii dinamice (§2.2, figura 2.2.5). §i nu aproximarii local
liniare utilizate: simulan suplimentare in condifiile figurii 4.3.6 arata ca cresterea sau scaderea
de doui ori a lungimii maxime a pasului faj2 de 12dv=10 [pixeli] nu modifica sesizabil
torma curbelor.

433. Simulari: deplasarea dintr-o pozitie inifiala aleatoare spre o
tinta fixa

Se doreste a se compara numarul de inifializin yi memorari pentru algoritmul propus,
in cazul in care robotul sc deplaseazi intre mai multe puncte. Cazul cel maij general este acela
in care atat pozifia initiala cét si jinta, staticd, au pozilii aleatoare. Simuldrile arala ca braful.
pentru modelarea cdruia nu s-au impus limitele din tabelul 2.1.1 si ecuatia (2.1.1), iese din
domeniul de lucru. Cauza acestei probleme este impurnerea traiectoriei drepte in spatiul vizual.
Asa cum se vede in figura 4.1.1, aceasta duce 1a traiectorii curbe in spatiul articulatiilor, care
pot iesi din domeniul de lucru. Solutia ¢ste generarea unei traiectorii vizuale mai comgplicate.
sau simularea bratului cu limitari. Insd generarea traiectoriei este un capitol distinct al
roboticii. carc depdseste preocuparea lucrarii de fata. Pe de altd parte. impunerea limitarilor
pentru brag duce la efecte puternic neliniare la marginea domeniului, care mascheaza efectul
ncliniaritdyii transformdni cinematice inverse, care prezinta interes aici. De aceea a fost studiat
doar cazul in care pozitionarea brafului se face spre o (intd fix3. aflata relativ in centrul
domeniului de lucru. datd de vectorul 8=(0 n/4 -n/6). Deplasirile pomesc dinu-o pozitie
aleatoare, datd de 0, apartinand domeniului (-n/3 -n/d4 -x/4), (n/3 A2 2'2-7/6). Prin aceasta.
marea tajoritate a traiectorijlor sunt cuprinse in domeniul de lucru. §i studiul urmarit poate fi
realizat cu usurinta.

O astfel de simulare s¢ prezintd ca in figura §i tabelul 4.3.9. Examinandu-le. se poate
observa cum sunt utilizale valorile J¢ memorate pe parcursul traiectonilor precedente. la
deplasarea din pozifii noi. Explicatia figurii este aceeasi ca pentru figura 4.3.1 §i urmitoarele.
De aceastd datd este vizibil §i numdrul traiectoriei. notat in dreptul pozitiilor de inceput.
Pentru prima traiectorie. datorita actualizarii LMS utilizate, este suficientd o singurd masurare
a jacobienei. in pozifia de start. Aceasta valoare, actualizati pe parcurs. duce la obtinerea unei
traiectorii drepte in spatiul vizual, spre {intd. La a doua traiectorie se face o prima initializare a
Je cu valoarea memoraid Ja inceputul primei traiectorii; aceast3 valoare nu satisface criteriul

ales (B, qmax=0.8). si se face masurarea 5i memorarea Jc. Se mai masoard Je §i pe
parcursul celei de-a treia traieclorii; pentru urmitoarele initializirile sc fac doar cu valori deja
memorate. Aga cum s-a vazut in paragraful precedent. actualizarea LMS duce la un numér mai
mic de initialigiri §i Ja taiectorii vizuale mai liniare. Numarul de iteratii in care (inta este
atinsd poate fi dedus din graficele erorii de pozitionare. El poate fi redus prin cresterea

lungimii maxime a deplasdrii vizuale doritc, ][Avd}m=12dv=10 pixeli. Aceastd valoare a fost
aici aleasd anume relativ micd, pentru ca eronle datorate modeldni local liniare sa fie

neglijabile fat3 de erorile datorate abaterii aproximini Je fald de valoarea reald Je.
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4.3. Memorare adaptiva
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Figura 4.3.9. Cinci traiectorii pornind din pozitii aleatoare. spre jinta dad de 9, = (0 =4 -7/6).
Criteriul B, gmax=0.8 , cu acwalizare LMS.

Traiectoria or. i 2 5 4 3
Pozitii de initializare I 2 2 2 1
Pozitii addugate in memorie 1 1 1 0 O
Pozitii initializate in total 1 3 5 7 8
Pozi(ii memorate in total 1 2 3 3 3

Tabelul 4.3.9. Numdrul pozitiilor inifializate §i memorate pentru figura 4.3.9.

Efectuarea unor simulari au ardtat ca criteriul A poate duce la oscilatii pentru valon
largi ale lui cos _min. precum 0,7 sau chiar 0.9. Cauza este transformarea datoratd sisternului



4. Comand cinematic3 loca) liniard cu invijare rapid2 5i memorare adaptivd

vizual. Componenta unei-deplasari in lungul axei de simetrie a celor doud camere di. mai ales
peniru camere apropiale, o variajie mic3 a vectorilor vizuali. Dacd nu se impune o valoare
suficient de strinsd pentru cos_min, printr-0 comand3 insuficient de exacid poate apdrea
situatia unei deplasari ce are o componenti mare in lungul axei cormnune a camerelor.
Transformarea vizuali fiind relativ insensibila la deplasan in aceasta directie. deplasarea se
poate inversa la fiecare iteratie, fir a duce la insatisfacerea criteriului de eroare i a corectarii
jacobienei. Acest comportament va fi evenmal studiat suplimentar intr-o lucrare ce va avea ca
obiect erorile la modelarea local liniara a sistemului vizual. Oscilatiile pot fi evitate prin
impunerea unei valor restrictive, precum cos_min=0,99.

O alta situatie in care criteriul A poate duce la 0 migcare oscilantd in jurul {intei este
cea din figura 4.3.10. in acest caz, eroarea jacobienei duce la o comanda de direcjie buna, dar
prea mare. Direcfia fiind bund, nu se cere mdsurarea jacobienei, pentru a se obtine o valoare
care si dea 0 comanda far3 erori, §i miscarea oscilantd persisti. Pentru evitarea acestui tip de
oscilatie, in apropierea {intei criteriul A, de corectitudine a directiei, poate fi inlocuit cu
criteriul B, d¢ descregtere a erorii la fiecare iterafie. Nesatisfacerea acestui criteriu va impune
obtinerea unel comenzi corecte, ce va duce la evitarea oscilagiilor.
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Figura 4.3.10. Traiectorie oscilam in jurul fintei pentru criteriul A

Este interesantd compararea numdrului de initializiri §i memoran pentru cele doud
criterii. A gi B. i pentru diverse valori ale parametrului de corectitudine, cos_min. respectiv
gmax. la parcurgerea unui numar relativ mare de¢ traiectorii pornind din pozitii alese aleator.
Simuldrile ce urmeaz3d permit aceastd comparafie. Pentru a se putea trage concluzii in
conditiile alegerii aleatoare a purctelor de pornire. in fiecare simulare au fost efectuate cite 10
rulan, graficele prezentdnd valorile medii §i deviajiile standard ale numarulu total de
inifializan $1 memorari pe parcursul a ¢ate 400 de traiectorii pentru fiecare rulare. Graficele
prezinid a1t cazul in care actualizarea on-line este prezentd. ciit §i cazul in care actualizarea
lipseste.
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4.3. Memorare adaptiva

gurile 4.3.11 - 4.3.13 este wilizat criteriul B, In figura 4.3.11 este impusa valoarea

maximd posibild gmax=1. In figura 4.3.17 gmax=0.8. iar in figura +3.15. gmax=02 ¢
valoare destul de mica. Figura 4.3.14 prezinii efectele criteriulul A.cu ccs_min=099,
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Figura 4.3.11 Numarul total de inttializiri 31 memoran, criteriul B
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Fig. 4.3.13 Numdrul total de initializdr $i memorar. criteriul B.
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Fig. 4.3.14 Numarul towa! de initializari $i memorén, critenul A,
cos_min=0.99, fard (curbele superioare) §i cu actualizare LMS (curbele inferigare)

Compararea acestor figuri arawd e numdrul initializirilor §i al memordrlor depinde
mult de parametrul algoritmului sau. echivalent, de misura in care se aproximeaza traiectoriile
drepte. in medie. numdrul inifializdrilor creste liniar cu numdrul traiectonilor. Numdrul
memordrilor creste mai incet. avind o tendingd de saturare. Sunt necesare cam de 2-3 ol mai
multe initializari si 6-8 ori mai multe memorari dacd se doresc traiectorii relatv liniare
z=ax=0.2 sau cos_min=0.99) fa1d de cuzul in care este suticiemd pozitivnarea la tinta.
indiferent de torma traiectoriilor (gmax=1) Acwalizarea LMS duce la scdderea cu 30% -
0% a numdrulwi de initializdr: Dacd gmax=0.8 . pentru 40 de traiectont. sunt necesare
70 100 de initializari. dupa cum actualizarea LMS este/nu este utilizaid. Penuu 400 de
traiectorii. circa 380:700 de inigializdn sunt necesare. §i circa 26 de memoran. Daca
cmax=0.2. peniru 40 de traiectorii sunt efecuate in medie 120/210 inipalizan si 40 30 de
memordri. iar pentru 400 de traiectori. 12002100 de initializan fac necesare 130.220 de
¢lemente. In medie sunt necesare 3/3 inifializiri si mai putin de 0.5 memoriri per traiectorie.
Desigur. aceste valori depind de pozitia pintei si de mdrimea spatiului in care se poate afla
pozitia imnala.

Compararea figurlor 4.3.13-4.5.14 aratd cd similitudinea inwe crtenile A st B
constatatd in paragraful precedent se pastreaza : pentru paramelri aproximativ echivalenti ca
formd a traiectonilor (gmax=0.2. cos_min=0.99. numarul initializdrilor si memoririlor este
apropiat.

[ns3 in raport cu concluzia ce pdrea ¢d se degajd in § 4.3.2. ¢d acwalizarea LMS duce
la sedderea 51 a numdrului de memoriri. figurile 4.3.11 si 4.3.12 dreapta aduc rezultare
surpringdtoare. Ele aratd ¢i pentru valon mari ale parameirului gmax numirul memoraniior nu
depind¢e de prezenta sau absenta actualizirii on-fine. Acest fapt poate fi explicat prinir-un
“volum® corespunzitor fieclrei jacobiene memorate. dat de multimea pozitiilor pentru care
Je este corectd in limita parametrului ales. $i un "volum” corespunzaror actualizarii LMS.
Pentru valori mari ale parametrului gmax primul volum este mai mare decdt al doilea. 3i
jacobiana s¢ mdsoard in aproximativ aceleasi puncte. tie ¢d se face sau nu adaptarea LMS.
Dacd gmax esic mic. primul volum scade fmd de al doilea. si figura 4.3.13 aratd ¢a
actualizarea LMS duce la sciiderea numiarului de memoriri. cu pdna la 40% pentru gmax=0.2.
Totwsi, §1 pentru valori man ale gmax. actualizarea LMS reduce numirul initializdrilor cu cca
25.30%0. dupa cum arata figunle 4.3.113.3.12 stanga.
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4.3. Memorare adaptivd

4.3.4. Concluzii, compariri cu alte metode

in § 4.3.1 s-a propus o noud structucd de RN, refeaua neuronali LLM (cu modelare
local liniard) competitivi cu crestere. si un algontm de comand3 adaptivi, care poate
imbunitali aproximarea matricii de comanda prin utilizarea informatiei disponibile on-fine pe
parcursul deplasérii.

Simuldrile efectuate cu acest algoritm, in §§ 4.3.2-4.3.3 permit desprinderea
urmatoarelor concluzii :
- Invafarea miscarii intre doud puncte se poate face foarte rapid, 1a o singurd parcurgere
completd a traiectoriel.
- Cu toate ci croarea finala de pozijionare poate fi arbitrar de mici, traiectoria obtinuti poate
fi mai mult sau mai putin apropiatd de cea impusa, dreaptd. Abaterea traiectoriei de la cea
impusi este functie de parametrul de corectitudine al algoritmului, Traiectoriile mai precise
necesitd un numair mai mare de inifializan $i memorari ale matricii jacobiene.
- Cele doui cnterii de evaluare a corectitudinii deplasarii. propuse in (4.3.1 observatia 2). duc
la traicctorii similare. Criteriul A poate duce la oscilafii. In vadanta sa practica {4.3.1
observatia 3). cniteriul B funcfioneazi fard probleme.
- Prin utilizarca informatiei disponibile pe parcursul deplasirii actualizarea LMS on-fire duce
la sciderea numdrului de initializid §i memordr, indeosebi pentru erori mici impuse
traiectoriilor.

Releaua neuronald LLM competitiva cu crestere este rezultatul unei abordin diferite
fata de abordarea clasicd a aproximdrii prin modele local liniare (Ritter et al., 1989. 1992:
Walter si Schulten, 1993: Hesselroth er al.. 1994; Fritzke, 1993; Kuhn ef af.. 1993: Gresser ef
af.. 1996). In 10ate aceste lucrdri invaiarea se face pe intreg spatiul, in puncte ce se dispun prin
autoorganizare Kohonen (§ 1.2.1) sau adaptiv (§ 1.2.3). Pemiru invatarea aproximanlor LLM
bratul efectueazd miscari aleatoare, ample. Pe parcursul fiecirei traiectorii sunt gasiti neuronii
("vecinii") cei mai apropia(i de pozitia curentd, §i valoarea corespunzitoare a mauicii
Jacobiene ajustatd prin algoritmul LMS. conform datelor Av, A8 pentru traiectotia si pozi(ia
respectivd. Se poate considera ¢ aceasta este o invatare pasiva. Aici se propune o invifare
activd : c¢and estc necesar, robotul isi invatd transformarea cinematicd inversa. prin efectuarea
unui numar minim de deplasari locale. De asemenea. invitarea se face doar in zona de lucru.
eventual pentru citeva traiectorii de interes. §i nu pentru intreg spatiul disponibi). Invatarea
doar pentru traiectoriile de interes este proprie si retelel CMAC, care Insd invard aproXimari
constantc pe portiuni ale functiei, $i nu mairici jacobiene. printr-un algoritm total diferit (§
1.2.3).

Faia de RN prezente in literaturd. reteaua propusa se caracterizeazd prinir-o crestere
adaptivi, in functie de precizia impusa. si doar in cazurile necesare. Prin ideea adiugini de
elemente noi doar atunci cAnd este necesar. reteaua propusd secamdnd cu retelele ART (3
1.2.3): aceasta este insd singura asemdnare. Algoritmul lui Fritzke (1993) este si el adapuv.
bazat pe retelele autoorganizante ¢¢ invata intreg domeniul de definitie al functici de interes.
inserand noi noduri acolo unde precizia este insuficienta. Dar prin aceasta el presupune
invararea prin prezentarea intregului set de antrenare. sau parcurgerea de mai multe ori a zonei
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4. Comanda cinematic local liniars cu invi{are rapida §i memorare adaptiva

de lucru. Retcaua propusi aici i5i aloca noi noduri pe chiar durata parcurgerii traiectoriilor,
fiind mai eficace s utilizabil on-fine.

Al doilea cistig imponant al refelei propuse este adaptarea prin algontmul RLS, cu o
vitezi mult mai mare de convergen(a fa(d de algoritmul LMS. Cu exceptia retelei ART, care
are o metodd de invatare towal diferitd. si a retelei CMAC, care invala conform metodei
iterative Gauss-Scidel de rezolvare a sistemelor liniare (Wong §i Sideris. 1992; Golub $i Van
Loan. 1989), toate rejelele menfionate invald prin algoritmul LMS’, Algoritmul LMS poate [i
inlocuit cu algoritmul RLS in toate rejelele LLM, objinindu-se o cregtere insemnata a vitezei
de invi{are. Se mentjioneazi cd este posibild o economie suplimentard de migcdr de test
pentru invijarea prin RLS: in locul a trei miscar, se pot efectua doar doui. cea de-a treia fiind
deplasarea curenta spre (inti

Pasul 7 a! algortimului (4.3.1) semnificd o adaptare on-line, pe parcursul deplasarii, a
iesirli retelei. in contextul refelelor neuronale si in raport cu bibliografia consultats, ideea este
noud. Adaptarea nu necesiti efectuarea unor migcari suplimentare, informatia folosita fiind
disponibild pe parcursul deplasdrii. Ea are ca efect liniarizarea pe porfiuni, uneon
spectaculoasa. a traiectoriilor. Daca parametrul criteriului de eroare este ales astfel Incat sa se
obiind traiectorii vizuale drepte. aceastd adaptare poate duce la diminuarea semnificativa a
numdrului de iniializin necesare.

Simularile efectuate cu modelul manipulatorului ERICC confirma faptul cd, faji de
metodele intdlnite in bibliografie, algoritmul (4.3.1)-(4.3.2) este mai economic §i mai rapid.

Avantajele sunt evidente mai ales in cazul in care este necesara parcurgerea uneia sau a
unui numar mic de traiectoni. Inttializarea §i memorarea adaptiva, efectuata doar acolo unde
este necesar, asigurd invafarea unui numir minim de jacobiene. Actualizarea on-line poate
face ca valoarea acestui minim si fie foarte redusd, de citeva elemente per traiectorie.

Avantajul invatari unui numar redus de jacobiene se pastreaza §i in cazul in care se
doreste parcurgerea mai muitor traiectorii. Metoda clasica. de plasare a punctelor dupa o hartd
autoorganizanta Kohonen (§§ 1.2.1, 1.2.3) pretinde mai mulji neuroni. Ritter er af. (1592)
utilizeazd 336 de neuroni, pentru un spatiu de lucru echivalent mai mic decit cel considerat
aici. Pentru un domeniu de circa 5 ofi maij restrans (30°, 20°, -35°)-(100°. 90°, 35°), Kuhn et
af. (1993) utilizeazad 700 de neuroni. Daca este importaniad doar pozifionarea. refeaua propusi
poate avea doar 135 elemente pentru 400 de poziii inijiale diferite; dac3 se doreste obtinerea de
traiectorir drepte, pentru 400 de pozifii inifiale diferite sunt necesare 130 de elemente. iar
pentru 40 de pozifii inijiale diferite, circa 40 de elemente.

inlocuirea algoritmului LMS cu algoritmul RLS la invdtarea matricii jacobiene duce la
cregterea semnificativd a vitezei de invafare. invajarea retelei lui Ritter er al, incluzind
autoorganizarea Kohonen. se face dupi circa 6000 de miscan. Kuhn et al. are nevoie de 200
de misciri. Aici, in fiecare punct unde este necesard invijarea jacobienei. sunt necesare (si
suficiente) 3 deplasiri, din care una poate fi deplasarea realizatd in migcarea dorita spre {int.

* O exceptie o face anticolul (Schaal si Atkeson. 1995), intdlnit dupa redactarea acestei par}i a tezei, unde este
utilizat algoritmului RLS cu uitare (2.<1). Totusi. contexiul lucrarii, ¢ef al unui amestec de aproximari liniare
valabile pe intreg domeniul funcyiei $1 ponderate prin {uncyii gaussiene. prin care se objine caracterul local al
aproximarii, diferd de cel al lucrdni de fa{3. De asemenea, nu este scos in evidenya castigu) in viteza de invajare
fad de algoriimul LMS.
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4.3. Memorare adaptivd

[ntrucat au moduri diferite de aproximare, reteaua LLM nu poate fi comparati cu
reteaua CMAC. Totusi se poate mentiona ¢a reteaua CMAC, considerata foarte performanta in
privinja vitezei. are teoretic 0 convergentd exponentialda (Wong si Sideris, 1992). Practic,
peniru invitarea unei singure traiectorii, sunt necesare citeva zeci de parcurgeri ale acesteia
(Miller, 1989; Weng si Sideris. 1992). Algoritmul {4.3.1) invatd la o singurd parcurgere a
traiectoriei. dar efectuand. la nevoie, tatondri. pentru determinarea aproximarilor local liniare.
in plus. retcaua CMAC este o mare consumatoare de memorie. in timp ce memoria pecesari
peniru aproximarea local liniard adaptivi este foarte modesta.
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5.1. Sinteza

5. Concluzii

Aceastd lucrare a urmént studiul si imbundidjirea comenzii cinematice pentru
pozijionarea unui braj de robot cu reactie vizuala prin refele neuronale cu aproximare locala
liniard pe portiuni. In particular, a fost studiatd in detaliu posibilitatea pozitiondni exacte a
bratului in conditiile existentei erorilor de comanda. S-a objinut o structuri originala de refca
ncuronald ce permite acest lucru. intr-o0 manierd deosebit de eficientd. Rezulatele obtinute in
cazul simplu studiat pot fi generalizate pentru cazuri mai complicate.

5.1. Sinteza

Subiectul refelelor neuronale este relativ nou. Pregitirea 1ezei. inclusiv prin referatele
redactale si prezentate. au permis familiarizarea celor interesati, cadre didactice si studenti. cu
modul de gandire al acestui domeniu. al adaptabilititii parametrilor unor strucruri de
aproximare, dar si al construciiei adaptive a acestor structuri. Studiul bibliografic destul de
cuprinzitor ce il canstituie primul referac pentru doctorat (Cimponeriu, 1994a) poate fi folosit
ca material didactic. Materialul respectiv a fost reluat in mica masurd in lucrarea de fata.

Cel de-al doilea referat pentru dactorat (Cimponeriu, 1994b) reflectd orientarea tezei
spre aplicalia practicd a comenzii robotice. El este mai specializat. §i sid la baza prezentei teze.

Primul capitol al tezei face o scurti trecere in revistd a reelelor neuronalé cu propagare
inainte (feedforward). prezentandu-le wras3turile definitorii. $i punand accentul pe refelele de
aproximare locala. Sunt prezemate §i chestiuni ce nu sunt intdlnite sau sunt tratale sumar in
literatura in limba romani de retele neusonale (Toderean. 1994: Dumitrescu si Costin. 1996).
precum proprietatea RN de a fi aproximartori universali, notiunile legate de generahzare.
retelele de aproximare locald. Este facut un studiu bibliografic intrucatia mai aprofundat pe
retelele de aproximare locald. Sunt trecute in revisid realizirile existente in domeniul ingust a)
aproximirii local liniare. De asemenca. este prezentat pe scurt domeniul comenzii cinematice
a robotilor cu reactie vizuald. Se pune accentul pe comanda in prezenta eronlor.

in contextul primului capitol. autorul doreste s mentioneze dificultatea considerabila
a realizarii unui studiu bibliografic adus la zi. intr-un domeniu aflat in plina dezvoltare. avénd
o constanid de timp de ordinul lunilor. Se poate imdmpla. si in teza de fala a fost cazul in mai
multe randuri. s3 se constate ¢3 o anumita idee a fost deja dezvoltata i publicatd cu caeva
luni sau chiar cu ¢afiva ani inainte. Apartenenta la un colectiv specializat. a cirel existentd
este conditionatd de astfel de studii bibliografice. este o conditie indispensabila obtineni de
performanie in cercetare.

Al doilea capitol studiazi posibilitatea comenzii cinematice a unui braj de roboi cu
reactie vizuald in prezenia erorlor inerente oncirei modelin. in particular a modelani
adaptive prin retele neuronale. Este prezentat bratul de robot si sistemul vizual ¢e {ac obiectul
acestei lucrdri. Sum prezentate doud modalititi de comanda cinematicd derivate din literawra.
Este analizatd partea comuni iterativd a algoritmilor i conditia generald de convergenla
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5. Concluzil

asimptoticd a modeldni local liniare pentru intreaga bucld de reactie. Pentru obtinerea unui
suport matematic riguros in studiul buclei de reactie, este definitd i utilizata transformata Z
vectoriald. In cadrul buclei cu reactie vizuali, analiza este apoi particularizatd pentru brajul de
robot. Pentru acesta. se calculeaza erorile maxime admisibile de aproximare a inversei matricii
jacobiene. ca si domeniul de valabilitate al modelarii local liniare, ce asigurd convergenia
asimptoticd a pozitiondrii. Se oblin rezultate aplicabile in proiectarea §i anirenarea de rejele
neuronale pentru comanda bratului cu reactie vizuald. Rezultatele sunt validale prin simulari.
Dintre concluzii. se menfioneazi dificultatea de a se garanta convergenta pozitionari in orice
pozitie si pentru orice dircctic de deplasare a brajului. Aceasta presupune oprirea antrenarii
prin testarea erorii patralice maxime, $i nu a mediei erorii patratice pe setul de natrenare, care
ia valor de cateva ori mai mici. Alte concluzii suni concordania excelentad cu rezultatele de
simulare. si domeniul de valabilitate surprinziter de larg, pentru modelul local patratic.
Concluzia cea mai importantd este utilitalea unet invagan adaptive. in functie de nelinianiatea
locali a transformarii cinematice inverse.

in capitolul al treilea se fac comparatii intre trei algoritmi de invatare a modelelor local
liniare. Algoritmul LMS este simplu, aplicabil si in cazul sistemnului studiat, in care vectorii d¢
intrare pentru RN au 4 componente. dar sunt liniar dependenti. apartindnd unui subspatiu
liniar de dimensiune 3. Viteza de convergenid a algoritmului LMS este scizuta; explicatia,
obtinutd prinir-o analizi a algonimului. constd in neortogonalitatea vectorilor de intrare.
Ceilali doi algorivmi prezemati ortogonalizeaza veciori de intrare. Algoritmul Greville este
aplicabi! $i in cazul veciorilor liniar dependenti, fiind mult mai rapid convergent. El insi
presupune calcule mal complicate si mai ales memorarea tuturor vectorilor prezentati. ceea ce
este nepractic. in line. algoritmul RLS are o convergentd rapida si. desi mai complex decat
algoritmul LMS. presupune un volum de calcule rezonabil si 0 memorie nu prea mare. Insa, in
mod traditional. el nv este aplicabil in cazul in care vectorii de intrare sunt liniar dependenii.
Comparagia analiticd st prin simuldn intre algoritmul Greville si algoritmul RLS arata c¢a in
conditiile initializdrii uzuale a celui din urma. cei doi algoritmi sunt echivalenti. Prin aceasta
se demonstreaza ca algoritmul RLS poate fi wiitizat in locu! algosivmului LMS s1 in conditiile
acestei lucrdn. Sc obtin astfel cresteri spectaculoase in viteza de convergenta fatd de solutiile
prezentarte in literaturd. ce utilizeaza algoritmul LMS.

in cel de-al patrulea capitol se obtine o structurd de retea neuronald pentru realizarea
unei comenzi adaptive a bratului de robot cu reacjie vizuald. La inceput este examinati
invatarea prin algoritmul RLS a matricii de comanda in fiecare pozifie a bratului. Este apoi
studiatd posibilitatea adaptarii matricii de comandd pe baza doar a informatiei disponibile pe
parcursul deplasini bratulut spre tintd. Cu aceste rezuliate preliminare, se formuleaza un
algoritm de comandid adaptivd. bazat pe o retea neuronald competitiva crescitoare. ce invald
aproximdrile liniare doar pentru traiectoriile sau zonele in care se lucreaza. Invitarea se face
prin algoritmul RLS. fiind posibila §i actualizarea aproximdrii liniare prin wilizarea
informafiei obtinute pe parcursul deplasiri. invitarea si memorarea se face la prima
parcurgere a ftrajectoriel. in pozifiile in care nu este satisficut un criteriu de eroare.
Parcurgenle ulierioare ale aceleiasi traiectorii sau a unor zone invecinate se¢ face folosindu-se
valorile memorate. Abaterea de liniaritate ale traiectoriilor esie controlabild prin parametrul
criterivlui de eroare aplical, in functie de care rezultd si dimensiunea retelei neuronale
obtinute. Performantele refelei propuse sunt apreciate prin simuldri. In final. se face o
comparatie cu alic metode prezente in bibliografie. rezultatele comparaliei fiind favorabile
retelet propuse.
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5.2. Contribulii originale

5.2. Contributii originale

Contributia autorului la primul capitol, bibliogratic, se manifestd in gruparca
diverselor tipuri de refele de aproximare locald, care de obicei apar in capitole diferite. Pe
parcursul intrcgului capilol, autorul a cdulal si realizeze o expuncre cit mai sinteticd,
selectand yi prezentdnd doay trasiturile care lui i s-au pirul esenjiale. Sunt uncori prezente i
aprecieri calitative ale aulotului. Note critice existd indeosebi in § 1.3.3, ce prefigureazi
problematica capitelului 2 al (czei.

Capitolul al doilea conjine mai multe contribuii originale:

. Modeclarca matriciald a vederii sleccoscopice din § 2.1.2 nu a fost intdlnitd sub accastd
forma. Relajiile (2.1.8)«(2.1.11) sunl un cxercitiu personal, nccesar realizirii unci
subruline eliciente pentru simularca in MATLADB.

. Schemele de comandi propuse in § 2.2.1 au au fost intdlnite in litcraturd sub aceasla
formd. Criteriul (2.2.1) de aprecicre a corectitudinii deplasdrii, ce este utilizal in intreaga
tezid, este original. De menjionat ¢d el este mai riguros decdt criteriul (1.3.1) tntdhut in
litecatucd, carc au ia in considerare posibilitalea ob{inerii unci comenzi de marime buna,
dar de direciie cronata.

. Modelul iterativ general din § 2.2.2, 4i ccl liniarizat din § 2.2.3, figura 2.2.7 $1 ceualia
(2.2.5), sunt obginuic de aulor.

. Objinerea comenzii ideale din § 2.2.4, cu scpararea celor doud pscudoinverse, a
jacobicnci sistemului vizoal §i a jacobienct brajului, nu a [vst intalnita in bibliografic.

. in subcapitolul 2.3 este delinitd transformata 7. vectoriald, 11 se studiazd convergen|a.

Acestea permil obfinerea unor conditii de stabilitale §i a crorii de regim stajionar pentru
sisteme multidimensionale cu reactic. Studiul general efcclual in §§ 2.3.1-2.3.4 a [ost
publicat in articolul (Cimponeriu si Policec, 1995). Rezultatele objinule sunl aplicate in §
2.4.5 la cazul particulac al buclei cu reaclie vizuald, Degi rezultatul principal, (2.3.28), este
dat §i de lucrarea (Goodwin si Sin, [984), obtinutd@ dupd claborarca acestui subcapitol.
tralarca csle originald. De asemenea, alte rezultate, importante pentru aceastd (ezii, precum
conditia sulicientd de stabilitate (2.3.29), sau demonstrarea anuldrii crorii de pozitionare
chiar in prezenta erorilor de comanda, (2.3.33), sunt originale. Relajia (2.3.34)
generalizeazi condifia daia de (Goodwin gi Sin, 1984), ca o stare de echilibru sa fie global
asimptotic stabild, §i pentru cazul in care intrarea este o constanld nenuld.

. Conjinutul subcapitolutui 2.4 cste in intregime original. Sunt cuprinse catculcele din §
2.4.1, de determinare a crorii patralice maxime a mairicii pentru comanda bratului de
robot, ca i calculcle din § 2.4.2, pentru determinarea domeniului de validitate a modelirii
local liniare. De asemenea, cste originald conceperea i realizarca simularilor din § 2.4.4.
prin care aceste calcule sunt validate. Dupii cum rezultd din § 1.3.3, prin calculele din
acest subcapitol s¢ ltateaza analitic v directie pujin dezvoltatd in bibliogralic. intr-o forma
preliminard, confinutul acestui subcapitol a fEcul obicctul comunicarii (Cimponenu i
Gresser, 1995). Intr-o (ortnd apropiata de cea prezentatd in tezd, acest subeapitol a fost
propus spre publicare ca articolul (Cimponeriu si Gresser, 1996), allat, in momentul
incheicrii redactdrii tczei, in (aza de corcclie a observatiilor rceenzenyilor.
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5. Concluzii

Capitolul trei confinc de asemenea contribujii ariginale:

Analiza algorinului LMS din § 3.1 pu este preluata din bibliogralic.

Algoritmul din § 3.2 : (3.2.20), (3.3.1), denutmit algoritmul Greville, algoriltm bazat pe
calculul recursiv prin teorema lui Greville al solufiei datdi dc pseudoinversa Moore-
Penrose, este un exercifiu de objinere a unui algoritm ifcrativ, fdcut de autor,

Stabilirca echivalenjci dintre algoritmu] Greville §i algoritmul RLS, subcapitolul 3.4,
cste originald. Prin aceasti cchivalen(d se extinde domeniul de valabilitate al algoritmulut
RL.S i pentru cazul in carc malricea de corelajie a datelor de intrare esle singulard. Acest
rezultat a fost publicat in articolul (Cimponeriu, 1996). Stabilirea proprictiigilor esengiale
ale sohiiei extensiei algoritmului RLS. prin analiza din § 3.2 si echivalenta stabilild, este
de asciuenea ongmala,

Capitolu al patrulea valorificd rezullalcle objinute In capilolele precedente, aducind
contribuyii:

Mctoda adapt@rii malricii de comandd pc baza informajiei disponibile pe parcursul
deplasarii brajului. studiatd in § 4.2, csle noua.

Algoritmul (4.3.1), prefigurat in § 2.2.1, nu a fost intdlait sub acestd formd in
literaturd. [l este (oarte peneral, §i reprezintd aplicarca pentru comanda robotului cu
reactic vizuald, a principiului optimului dinamic, Intilnit in (Bassi si Bekey, 1989).

Structura de refea neuronalz cu modelare local liniard, competitivé cu creglere, descrisi
prin algoritmul (4.3.2), cste originald. La imbind wasituri ale mai multor tipuri de retele
newonale prezentate in § 1.2.3, §i tace obicetul comunicirilor propuse (Cimponcriu si
Gresser, 1997), (Cimponeriu i Kill, 1997). Comparagia cu metodele existente i
avantajele Gafa de acestea au [ost prezentate in § 4.3.4. Caraclenisticile acestei reqele gi ale
algoritmului de comanda adapliva sunt:

- tnvdjare foarte rapidd, la o singurd parcurgere a traiectoriei;

- invalarca matricilor jacobiene doar in zona de lucru, care poate cuprinde una sau nai
mulle traicctorii. Nu este necesard parcurgerea intecgului domeniu aceesibil robotului. O
traicctoric sau o zond de lucru noud csie vitald utilizindu-se datele deja disponibile,
dacd acestea sunt carcete §i pentru noile conditii. Sc obgine prin accasta exploatabilitalca
imediald a bratului de robot. $i o comanda adapliva clicienid;

- clectuarca unui numdr minim de tatondri pentra caleulul matricii jacobiene, prin
algoritmul RLS;

- obfinerea unci crori de pozigionarc nuld, in prezenfa crorilor de comanda, muljumild
reactici vizuale,

- controlul abaterii traiectoriel vizuale de la forma impusd (aici. dreapia). prin
parametrul criteriului de corectitudine al algoritmulus;

- cregterea §i dimensiunca finald « rejelei neuronale este mmima, in funciic de precizia
impusi si de zona de lueru acoperit;

- utilizarca informatici dispontbile pe parcursul deplasdrii §i actualizarca LMS on-line a
jacobienei, care duce la scaderea numaruluj de apeldri i a dimensiunii rejelci obfinute;

- chiar (ata de solujiile cele mai performanie intilnile in bibliografic, rejeaua objinuid
esic deescbit de cficientd, fiind superioard prin vilcza de invafare, prin adaptabilitate i
prin cerinfele reduse de memoric.
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5.3. Generalizari §i directii de cercetare

5.3. Generalizari i directii de cercetare

In legiturd cu problematica si rezultatele acestei teze, pot fi schijate urmitoarele
generalizari §i direcjii de cercetare -

Un studiu intrucdtva similar modeldrii efectuate in subcapitolul 24, se poate face §i
pentru sistemul vizual. Prin aceasta este de asteptal si se poati determina eroarea maximi a
pscudoinversei matricii jacobiene vizuale, ce ar asigura convergen{a asimptolicd a
pozitiondrii, in condiliile cunoagterii jacobienei brajuiui de robot. S-ar putea eventual objine si
mairimea deplasariior pentru care modelu] local liniar este valabil. In plus fad de aceste
rezultate. similare celor obfinutc in tezi. s-ar putea eventual calcula modul in care se reflecti
eroarea de cuantizare realizatid de camerele CCD, in determinacea poziliei geometrice. Prin
aceasta s¢ pot lrage concluzii asupra dispunerii celor doud camere. Tradijional, acestea se
amplaseazi fie in planuri perpendiculare, ccea ce intuitiv pare si aduci erori minime, fie in
acclagi plan. pentru a se objine doar tret coordonate vizuale difenite (Hager er al, 1994), lic
sub un unghi mic. de 13°-30° (e.g. Hollinghurst si Cipolla. 1993), eventual intr-o monturi
precum cea din figura 2.1.5. Acwalmente influenja erorilor sistemului vizual si amplasarca
optimi a camerelor este fie calculatd pentru cazuri foarte paniculare (Hager e af., 1994), fie
determinald prin simular (Tarabanis er al., 1995), fie determinald experimicntal (e.g
Hollinghurst si Cipolia, 1993),

Modelarea local liniard a sistemului vizual permite modclarea local liniard a intregii
bucle de reacfie. pomnind de la cele prezentalte in subcapitolul 2.3.

Legat dec asemenea de sistemul vizual, o directie importantd de cercetare este studiul
electulut unor 1risdturi mai complexe decdl simpla pozitie in spatiul vizual (Feddema ¢t oi..
1994, Bien efr al. 1994). asupra preciziei pozitionarii in prezenja erorii de cuantizare a
camerelor §i asupra formei traiectoriei geometrice obfinute.

O alia direcgie de cercetare este extensia algoritmul RLS rezultatd din subcapitolul 3.4,
In te2a s-a demonsirat ci. in plus fatd de ceea ce se glia. acesta este valabil §i in cazul in care
matricea de corelatie a intrdrijor este singulard. Aceeasi propnetate o arc §i algoritmu] QR
(Haykin. 1991). O comparatie intre eficientele de calcul pentru cei doi algoritmi, ludnd in
considerare §i varianta rapidd FTF (Fast Transversal Filter) a algoritmului RLS (Cioffi §i
Kailath, 1984; Michaut. 1992}, poate aduce rezultate interesante.

De asemenea. algoritmul RLS este aplicabil penuu calculul jaCUb!Cncl imund la
singulariai (singrduriny-robust Jacobian, Nakamura, 1991}, care in lucrarea menjionatd cste
calculald prin descompunerea dupa valori singulare, sau chiar prin teorema lui Greville. Alle
metode pentru calculul sau actualizarea acesteia sunt date in (Mayorga ef al., 1993, Telfer si
Casasent, 1994; Kreutz-Delgado §i Agahi, [995). Fa[a de acestea, algorumu] RLS pare sa
necesite calcule mai putine.

in lucrarea de faja. pentru aplicarea algoritmului RLS este esentiald existenta buclei de
reacjie. prin care se obfin variatiile iesirilor sislemului pentru variatii date ale intrdnlor.
Utilizarca algoritmului RLS poate fi extinsd i pentru rejele cu modelare Jocal liniard lari
reacfie, in care invajarea se face pe baza unui set de amrenare. Ast{el. pentru un vector de
intrare ales x. se pot detecta cei mai apropiafi vecini din setl d¢ antrenare. calculate distantele
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$. Concluzii

Ax fa}a de acestia, ¢a i diferenjele Ay dintre ieyinile dorite corespunzitoare. Cu acesti vector,
poate [i calculata jacobiana in x, prin RLS.

Prin numirul redus de parametri §i prin invalarea local3, este de asteplal ca acest up de
refea si aiba performante foarte bune de generalizare; acesl fapt este dealtfel semnalat in
literaturd,  pentru alle structuri de retele LLM (Fritzke, 1995; Liftmann §i Ritter, 1996). O
directie de cercetare, in cazul confirmarii acestor performanie pe probleme lest consacrate in
literalurd, precum predicfia serici de timp Mackey-Glass (Lapedes §i Farber, 1987, citat de
Littmann si Ritter, 1996), este studiul teoretic al acestor performange, urmand abordarea lui
Vapnik {1995).

Aproximarea prin modele focal liniare nu este neteda. Ponderand local toate functiile
(global) liniare, se objin structuri echivalente cu refclele RBF generalizate (Poggio si Girosi.
1990b, citat de Littmann si Ritter, 1996; Schaal §i Atkeson, 1993), care realizeaza functii
netede. Aproximanii netezi se obfin §i prin inlerpolarea valorilor functiei prin functii spline
cubice (Heiss, 1994). O direcjie de cercetace ar putea {i cZutarea unor funciii ce ar permite
ponderarea doar a citorva din modelele liniare, avand ca inspiratie "amestecul de expeni”
utilizat pentru clasificare (Jordan §i Jacobs, 1994; Alpaydin si Jordan, 1996; Ripley, 1996). si
prin care si se objind funciii nelede. O alld astfel de posibilitale ar putea fi interpolarca prin
funciii spline nu a valorilor functici, ¢i a valorilor jacobicnei {prima derivatd, in spajiul
multidimensianal).

Conditionat de imprejurarile desl@surarii acestui doctoral, obiectul tezei este cazul cel
mai simplu al comenzii robotice, §i anume comanda cinematicd pentru un braf neredundant. Q
continuare necesard va fi aplicarca modelarii local liniare pentru comanda a mai mult de 3
grade de libeciate i pentru modelarea dinamica a brajului manipulator. in primul caz, se pot
obgine braje redundante sau cu singularitai, pentru care solujia utilizatZ este pseudoinversa
Moore-Peanrose. studiatd aici, respectiv jacobiana imuni la singularitifi, mentionald mai sus.
Cel de-al doilea caz. al modelarii dinamice, este prezent in majoritatea referintclor date in
subcapitolul 1.3.

in algoritmul central acestei teze Iraiectoria este generatd conform principiul optimului
dinamic. dorindu-se objinerea unei lraiectorii in spafiul vizual dreple spre |inld. in § 2.2 s-a
menfionat ¢3, daci se doregie urmirirea unei traiectori de altd forma. se pot utiliza drept finte
temporare puncte intcanediare de pe traiectoria doritd (Jigersand §i Nelson, 1994). Generarea
traiectoriei. problemid ce apate natural, este de o cu lotul alld naturi, ea ficandu-se pe baza
delnirii (si recunoasterii) abstacolelor, ce introduc restricii de miscare, sau a definini unui
camp potenfial, a cdrui valoare creste rapid in apropierea obstacolelor. §i scade repiat spre
[intd {¢.g Drdguleseu er al., 1994). Aceastd problematica este complementard lematicii acestel
leze, dar se preteazi §i ea unei abordiri prin refele neuronale (e.g. Bekey si Goldberg, 1993).

Preocupdrile lucrarii de fa}d pot [i considerate ca situdndu-se in domeniul esantionirii
adaplive a funciilor de mai multe variabile sau a cuantizarii vectorialc adaptive. Asadar, este
de agteptat ca ele sa poati fi aplicate, intr-o formd adapia(a. 51 in prelucrarea semnalelor.
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Anexa |. Noliuni de algebra Jiniara

Anexa l. Notiuni de algebra liniara :
pseudoinversa Moore-Penrose,
descompunerea dupa valori singulare

a matricilor, norme matriciale '

(1.1} Transformdrile liniare dintr-un spatiu euclinian finit-dimensional &, In alul %, pot fi
. . mxn
reprezentate prin matrici A

T
(1.2) Produsul scalar al vectorilor reali x = (x,... ") SLY = (¥odien¥y) o5t
- | FE
XNV =x'-y= 2\ ¥, . Norma lui x este x'= \:'/x.t

(1.3) Un subspatiu liniar este o submultime nevidd a unui spatiu liniar. inchisa faid de
adunare si inmuljirea cu scalari.

(2.1) Doi vectori sunt ortogonali. xLly . dacd (x,¥}=90. Un vector x este ortogonal pe
subspatiul liniar ./, x1 /. daci el este ortogonal pe orice vector din /. Mulfimea tuturor x! _*
este subspariu liniar. complementul ortogonal al lui .72 _#.

(2.2) Spatiul liniar considerat este suma directd dintre °si . Adici. orice vector x se

descompunc unic: x=%t+X.cuXe 5 N e . Areloc x7 ="%" +%°

(2.3) Pentru orice ¥ 7. X —\,1 > 3-%°. cu egalitate doar pentru y=f. % este
aproximarca din fde eroare de norma minimi a lw x:

X-y" —(\—\ +\ =Koyt e R 2R = k-7

(5.1) Subspatiul generat (sau acopent) de vectoni a, i=1..n. /%(a,.....a;.....a,) este multimea
tuturor combinatiilor liniare de a,. Unei matrici A™ o i se pot asacia doud subspatii liniare:
unul generat de vectorii sdi coloana a; ™ L=l @A) (range). si celalalt generat de vectorii

anl = . . T . . .
sai linie b, j=1..m, sau vectorii coloana ai transpusei. A(A ). Dimensiunea subspatiilor
generate este egala cu rangul matricil A, sau numirul vectonlor coloani (sau linie) liniar
independenti.

(3.2) Produsul dintre vectorul x™' si matricea A™" . 2 = Ax. poate fi scris ca:

n
=) xa, € %A). sau
=i
T
N
(3.3) Subspatiul nul al matricii &, . "(A). este multimea vectorilor x avand imaginea nuli:

' Dac nu se specificd altfel. expunerca $i notajiile suat cele din (Atbert. 1972

e
BUPT



Anexa [. Notiuni de algebra liniard

¥ (A) = {x: Ax = 0}. Are loc relatia: v (A) = (2 (AT)". ( Cu notajiile (3.2), 2=0 =
2 =0=xtb. j=l.n=x (RQAN.)

(4 1o rnamce (patratd) este simetrica dacé este egald cu transpusa sa. Produsele de forma
H'H siH H' sunt SImetnce
(4.2) \Iatnm[e H sx HH' genereaza acelasi Subspa;lu R (H)= %(H H’ ). sau
v(H' )- \(HH' ). Slmllar Q(H )= Q{H H) V(H)= ‘/(H H)
(.x HY= VHHERH x=0.(V)x=>HH 3=0.(")x, ¥H)c V" HH);HH x
=0(v)x= x"HH'x =0, =0(¥)x = ¥(H H')c #H)

AH) = (RH), VHHE) = (ZHH) = @)= RHH).)

(3.1) O matrice patrata este nesingulard daca subspatiul sau nul constd din doar vectorul nul.
O matrice care nu e nesingulard e singulard. Dacd vectoni linie ai lui H sunt liniar
independenti. atunci H e nesingulara.

{3.2) Dacd H e o matrice oarecare si 8 # (. atunci H'H +51 este nesingulara.

((HTH+8°1)x = 0= x(HTH+ 871 = Hj +87x =0d.d. x =0

16.1) Dacd A este reala si simetricd. valorile sale propri sunt reale.
(A-M)}x =0, Areala = {A-2"1x" =0

nx? =Ty = {AxT)x' =xTATx =xTAx" =ax"x" =1k, A =2 eR

t7.1) O matrice patratd nesingulara T este onogonald daca TT=T-I. Dacd T este ortogonald.
atunci vectoni sdi coloand sunt ortonormati. La fel si vectorii sdi linie.

(7.2) Dacd A este simetricd cu valoriie proprii A, i=1...n. atunci e‘(lsta o matrice onogonala T.
anume cea avand coloanele veclori proprii ai lui A. astfe] incét T'AT = diag(a;.. LAg)
adicd matricea avéind primele n elemente de pe prima diagonald A,... .A,,.

(8.1) O matrice (patratd) A este idempotentd daca AT = AA = A aplicarea de doua or 2
transformdrii A nu mai modificd rezultatul oblinut prin aplicarea ei o daii.

(8.2) Imaginea vectorului x prin transformarea limard A. denumiti si proiectia lui x prin A
este vectorul X = Ax.

{83)0 matm.e (]anram] P este o matrice proiectie ortogonali daci ea este idempotenta si
simetrica: P°=P. P'= P,
( proiectia unui vector proiecti¢ este el insusi:

i=Px Pt=P'x=%=Px, (V)x = P =P;

rezultatele descompunenii prin proiecjie sunt ertogonale:

Px=x x=%+% X=(1-Ph. 1'% = (P\) (1-Pkx =:;T(PT —PTP)x =0 (V)

)

>P'P=P’, (P‘P) =P=P'P=P" P=P".
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Anexa 1. Nofiuni de algcbri jiniara

- {9) Fie vectorii z™', ™' §i matricea H . Se pune problema gasirit solutiei x de norma
minim3 ce minimizeaza |z fo].

(9.1.1) Exista soluii ce minimizeazi ‘z- Hx *, anume solulti ale ecuajiei Hx = 2. unde z e
S2{H) este proiectia lui z pe R(H).

{9.1.2) Intre acestea, X EQE[HT) este solutia de normd minimi unici: ea este de forma
x=H"y

(9.2) [ntrucat zeste proiecia lui z pe Z(H). este necesar $i suficient ca solutiile x si satisfaca
H'Hx=H"z2=H'z.

2 |Jz— Hx!

cx

2.(9.2) ar putea fi rezoivaldca x = (HTH)_I H"z daci H'H ar fi inversabila,

(9.3) Matricea H™"" =£i_r£(HTH+531)_IHT=£TEHT(HH'+8:[)11 existd pentru orice

Observatii © 1. (9.2) se poate obyine si din condifia =0,

mxn . . xt ~ - . . - .. -
H . si pentru orice 2™ % =H zeste vectorul de dimensiune nx] de norm3 minimi ce

minimizeazi z - Hx " Matricea H' este pseudoinversa Moore-Penrose a matricii H.
(H™HH" + 8" H  =H'(HH" +8°1) = (R"H -3 H":(HH" +&1) si (H'H+6°1) au
ambele inverse (35.2). astfel ca HT[H}HTHS:I)‘I=(HTH+E;:])_II-11 Dacda z=2+7%.
peR(H). Ze(®R(H) . remla i (Ix, Hx, =2 Inmucit H'z=H':.
(H'H +5°1) 'Bz=(H"H+8') H'Hx,. Se arath. utilizind (7.2) pt. matricea simetrica
H'H. ca lim{HH +5°1) H'Hx, = &, , proiectia lui %, pe 2(H' H)=2(H'). satisticindu-

se i (9.1.2). )
(9.4) chmplc
94.1)RH =H daca H este pétratd §i nesingulard.
(9.4.2) H =H (H H ) daca liniile lui H sunt liniar independeme (E}{’{H]= A(H HT). HH'
nesingulard ).
(9.4.3) H = (HT H)-I H' daci coloanele lui H sunt liniar independente
( A(H")=v2(H" H). H" H nesingulara }.

11 - . N .
(9.4.4) Existd cazuri. precum H =[I l:|. in care H nu are o formula simpla in termeni de

inverse.

1 . H
(9.4.5) Daca H este un vector coloand H' nenul. atunci H* = = _[;l_ .

(9.5) Proprieta}i deﬁnitorii {Boullion gi Odell. 1971)
9.5.1) HH H=H
(9.3.2) H HH H
9.53) (H H) -H H
(654) HH) =HH
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Ancxa [. Notiuni de algebrd liniard

Proprieiatea (9.5.1) defineste inversele generalizate. Daca in plus e satisfacuta (9.5.2). inversa
generalizatd este reflexivd. O inversd gencralizad slabi la stanga (left weak generalized
inverse) satisface in plus (9.5.3). O inversd generalizatd slabid la dreapla (right weak
generalized inverse) satisface (9.5.1), (9.5.2) si (3.5.4). Pseudoinversa (Moore-Penrosc)
satisface (9.5.1)-(9.5.4). Ea esle unica.
Proprietdji lmponame
(9.5.5) H H este matricea proieciie pe S2(H) iar (1-H H ) €ste matricea proiectie pe
_V(H ) = (Z(H))". .
{9.3.6) H H este matricea proiectie pe Q?,(HT) iar (1 - H H) este matricea proiectie pe
7(H) = (R(H ).
(9.6) Ca(e\a a]lc proprlctap
(H ) —(H ) (V) H.
(H ) =
CH H)' = H'( HY siHH") =(HOH'.
Daci H este simetrici si @ > 0. atunci (H) =(H ). _
AH) = B(H Hy= @H"): " (H)= _V(H H)= V(B H)).
Daci H este simetrica, HH =HH.
{9.7) xo minimizeazi |z — Hx [2 dacii si numai daci x, este de forma x, = H'z +(l -H 'H)}' .
cu ¥ un veclor oarecare de aceeasi dimensiunea cu z.. Valoarea lui x, este unica d.d. HH =1
Aceasta se intAmpia doar daca V" (H) = {0}. (cf (9.1). (9.5))
(9.8) Ecuatia Hx = z are salujie d.d. HH z=2. Solutia este unici d.d HH+ =]
(z € R(HY (AH)" = {0} )
19.9) Daca (AB_].I = B'] A'I. (AB)' = B‘A' nu ¢ necesar adevirald,

(10) (Rao. 1965} Dacd ecualia z = Hx. cu H™" z™', x™' are solufie. awunci o inversi
generalizatd sau o pseudoinversa a lui H este o matrice H™ pentru care x = H'z este o solutie.

Orice matrice are o inversa generalizata. Aceasta nu € necesar unica.

(10.1) Solutia generald a ecuatiei Hx = 0 este X =(l - H‘I—l)y . cu ¥y oarecare. Solutia
generald a ecuatiei z=Hx este x=3+X=Hz +(l - H’H)_\' , Cu y oarecare.

(10.2) H existad.d. HH H=H, HH HH = HH ; H H este idempotent3.

(10.3) rang(H ) 2 rang(H). Exista H ai. rang(H_) = min(m.n). indiferent de rangul r al lui
H.

110.4) Pscudoinversa Moore-Penrose este o inversd generalizati, ce confine conditiile
suplimentare de norme minime. echivalente ¢u proprietitile de proiectii (9.5): ea este unica (v.
$1 Boullion si Odell, 1971).

(L) (Albert, 1972: Golub si Van Loan. 1989) Folosind proprieldfile pseudoinversei si (7.2).
se poare demonstra teorema de descompunere dupa valorile singulare (SVD. Singufar 1alue
Decomposition) a unei matrici oarecare A™"

Fie A™ matticea diagonala a valorilor proprii nenule A, j=1...r ale matricii AAT, dispuse

intr-o ordine arbitrard. Atunci existd o matrice P™ §i 0 matrice Q™" astfe] incdt au loc (11.1)-
(11.7):
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Anexa |. Notiuni de algebra linjard

(1L.H P P =1, vcclom coloan3 pJ J=1...r ai matricii P sunt ortonormati.
(lL1.2YAA = P/\P vectonl p; sunt vectorii proprii ai AAT.

(11.3) AA™ = =pp’ PP deﬁneste aceeasi proiectie ca §i AA’ , pe FE(A).
(114 QQ" =1. vectonl linie g, “"J I...r ai matricii Q sunt ortonorma[x
(11.5)A A= Q Q. vcctom g; sunt vectoril proprii ai mamcn A'A.

(11.6) A'A= Q Q Q Q deﬁnesle aceeasyi proiecfie ca §i A'A, pe QB(A ).

(11HA=PA" Q. A= Ji,p,q) .

»l

(12) (Albert, 1972; Golub §i Van Loan, 1989) Cu ()1), pseudoinversa Moore-Penrose a
matricii A poate fi exprimati ca

r
A" = QTA—I.'ZPT =vaa qj pJT
=l

(13.) Fie sisternul de ecuatii :
v(k) =Wx(k), k=1,2. ... K, (13.1)

unde x(k)eR', y(k)eR" .
Acesta poate fi scris sub forrna matrictalz :

Y=WX, (13.2)
unde YeR™ 51 XeR" mr confin cei K vecton coloand y. respectiv X.

Daca vectorii (k) sunt zgomotosi. atunci (13.1) sau (13.2) admite doar o solutii aproximative.
Aproximatia de eroarc patraticd minima este data de (Kohonen, 1984) :

W.(K) = arg min Y(K) - W X(K}|_ (13.3)

W, (K} = Y(K) X*(K), (134)
unde "E este norma matriciald euclidiand sau Frobenius matrix norm (v. 13), iar X este
pseudoinversa Moore-Penrose a matricii X.

Daci sistemul (13.1) sau (13.2) este nedeterminar. atunct (13.4) esie solupia de normd
cuchidianad minima.

(14). Fie matricea X(k), ce se construieste pe masura acumuldrii vectonlor x(k} :

k)= [x(1) - x(k-) s(k)]=[X(k-1} x(k)] (14.1)

Pseudoinversa X (k). poate {1 calculaia folosind algoritmul recursiv cunoscut sub nurmnele de

teorema lui Greville (Kohonen. 1984: Boullion §i Odell. 1971) :
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X" (k)= x.(k—l)(;:(:)(k)pwk» ' (14.2)

cu p(k) dat de :

(1-X{x-1) X" (k - 1)) 3()

1-X(x-1) X (k=) ()]

pk) = daca numitorul * 0 (14.3)

X7 (k-1) X" (k -1) x{k)
14X (k - 1) x(x)]

in caz contar.

in (Albert. 1971; Boullion si Odell, 1971) se di modul de calcul al pseudoinversei
Moore-Penrose a unei matrici partijionate. [U V]'. pe baza pseudinversei L sl a
pseudoinversei proiectiei lui ¥ in (S2(U))".

({13). Norme vectoriale §i matriciale {(Golub si Van Loan. 1989).

(15.1.1) O normd vectorial3d pe R este o functieO f : R" SR A= Pxll. ce satisface
urmdtoarele proprietati :
Ax)20,(7) xeR" ; fx)=0c>x=0
Ax) <ANHAY), (M nye R

fax) = lalAx). (v)aeR. xeR"

(13.1.2). O clasd des utilizatd o constituie normele p

X, =(; "+ x, w) . p=1.

[l\ 1.3) Dintre acestea. cele mai importante sunt normele 1, 2 i oc :
X, =X+

X_= max . x'
I<i€n "

(13.1.4) Toate normele pe R sunt echivalente : daci |- Tosi 1- ¢ sunt norme pe Rn‘ atunci
exista constantele pozilive ¢, §i ¢, astfel incat :

alxlos Ixlysell,

De ewemplu

x!, < <Vl
? X!, <\/H'x| ,
k] <o
(15.2.1) O norma matriciald pe R™ este o tunctie f R R.AA)= VAl ce satisface
urmadtoarele proprietati :
AU20.(7)xeR" AN =0 A=0
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AA+B) S RA)AB) . (F)A,Be R
Aua)=lalfA) (W) ueR, AcR™

(15.2.2) Cele mai utilizate nonme matriciale sunt norma Frobenius sau norma matriciala
euclidiana.

i normele p. definite in raport cu norma vectoriala p :
|Ax;
= Sup_—,l'—p— = sup

1 .
P 0 '|x:|,, 240

(15.2.3) Observatii :

1. Normele | A™" [, sum familii de functii de A. ce depind de m. n si p. Astfel.
inegalitatea usor verificabila
'_AB_p <A R B:p. AeR™ BeR™

este o relatie intre trei familii difente de norme matnciale.
2. Nu rate nomele matriciale au proprietatea de a fi submuhiplicative.
AB,<]A B . Normele p au aceasti proprietate.
\Iormele p au proprietatea imporanti :

3.
Ax <ia xi (V}xeR" AeR™.

4. Penwruorice a, |-lo: R 5ip,si I-1l,: R", se poate defini :
jAax’
w0 .!‘ ’

1A ap = SUP

Cu proprietatea
:A. |A s x _:u .
mun . - ; mn
(]3.2.4] Toate normele pe R sunt echivalente. [n particular. penru Ae R . au loc
relatiile :

i =y ).

AL <lAL <V BAL,

N m

(15.2.5) Spre deosebire de normele 1 5i =. norma 2 se ca]cu]cazi mai diticil. Anume. ea este
radacina patratd a celei mai mari valori proprii a matricii A" A. O estimare a ordinului sdu de
marime poale fi objinuia cu relafia :

lai; < A 1Al



Anexa [1. Figiere de simulare in MATLAB

Anexa li. Listingul unor figiere utilizate in simularile
MATLAB

In aceasta anexa sunt listate figierele utilizate in simularile MATLAB corespunzaloare
subcapitolului 4.3. Acestea sunt. in ordinea crescatoare a complexitijii -
- fisierul ERICCR.m, corespunzand modelarii din § 2.1.1, (2.1.1) ;
- figierul view2m.m., corespunzind modeldrii din § 2.1.1,(2.1.9), 2.1.11) ;
- fisierele JCRLS .mgi Jcinit . m- § 4.3.1, corespunzind algoritmului {(4.3.2) ;
- fisierul agRLS . m - § 4.3.1, corespunzind algoritmului {4.3.1).

fisierul ERICCR.m
function [r,Jdr,e, th]l=ericcr(th}
% functie ce modeleaza manipulatorul ERICC,
% nenormalizat cu L24L3
% th-vectorul unghiurilor articulatiilor (3x1) [rad]
r-pozitia euclidiana (3xl) (mm]
Jr-matricea jacobiana a robotului (dri/dthj) (3x3}
e-cod de ercare:
0: OK
1:thl<thimin
2:thl<thlmax
4:thlcth2min
8:thleth2max
16:thl<thlmin
32:thl<thimax
64 :xlexlmin

WP O OF P AR F A W P

¥ A.C. 29/06/95

11=0; 12=200; 13=317+150; %mm, 11=340
thlim=-3%pi/4; thiM=3+pi/4;
th2m=-pi/4; th2M=pi/2;

th3m=-pi/4; thiM=pi/2-pi/é:
X1min=140;

e=0;

if th(l)<thlim; e=1; end; ¥ th(l)=thlm;
if th(l)>thlM; e=2: end; % th{l)=thlm;
if th{2)<th2m; e=4; end; % th{2)=th2m;
if th(2)>th2M; e=8; end; % th{2)=th2M;

1f th{(3)<th3m; e=16; end: ¥ th(3}=thim;
if th{(3)>th3M;: e=32; end; % th{3)=thimM;

sinl=sin(th(l)); cosl=cos(th(1l)};
sin2=sin({th(2)): cos2=cos(th(2)};
sin3=sin(th(3}}); cos3=cos(th(3})};
sin23=sin(th{2)+th{3)}: cos23=cos{th(2)+th(3)};
xl=1l2*cos2+413*sin2]:;
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yl=12+%sin2-13*cos23;

¥ 1/(12+13)+
x=x1*¢cosl;
z=x1l*sinl;
y=ylsll;

r= [x y z2]"';

dxldt2=-12*sin2+13*cos23;
dxldt3=13*cos23;
dyldt2=12*cos2+13*s8in23;
dyldt3=13+3in23;
dxdtl=-x1*sinl;
dxdt2=dxldt2+*cosl;
dxdti=dxldt3*cosl;
dydtl=0;

dyde2=dy1dc2;
dydt3=dyldtl;
dzdtl=xl*cosl;
dzdt2=dx1dt2*sinl;
dzdt3d=dxldti*sinl;

Jr=[dxdcl dxdt2 dxdt3; dydtl dyde2 dydcld; dzdti dzdr2 dzdei];

if xXlc=xlmin; e=64; end;

figierul view2m.m
function (v,Jv,e)=view2m(r)

16: h2<h2min
32: h2>h2max
64: v2c¥2min
128:v2>v2max

¥ functie ce modeleaza vederea celor doua camere

% in forma matriciala

¥ intoarce nr. echivalent al pixelului activat

% r=(x1 x2 x3]' pozitia euclidiana a punctului (mm]
% v=[hl,vl,h2,v2]‘ vectorul vizual [pixelil

% Jv=matricea jacocbiana a transformarii vizuale {dvi/drj}, (4x3)
% e=cod de eroare:

% 0: OK

% 1: hl<himin

% 2: hls>hlimax

% 4: vi<vlimin

3 B: wvisvlimax

%

¥

$

%

%

¥ A.C. 29/06/95 revazut 24/11/95

t camerele B & C

w=500; % distanta dintre ele este 2w

€=5000; % distanta dintre linia ce le uneste la axa x a robotului
D=17.5; % distanta focala

gh=12.7e-3; % cuantizarea pe orizontala [mm)

gv=8.3e-3; ¥ cuantizarea pe verticala [mm]

H=6.4/2/qh; % aria sensibila [mm)
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V=4.8/2/qv; % aria sensibila [mm]

Jv=zeros(4,3) ;

qg=I[1/gh 1/gv]';

Q0=[1/gh 1/gv 1/gh 1/qv]*; % scari CCD (cuantizare)
I46=(eye(2,3) zeros(2,3);zeros{2,3) eye(2,3)):
I41=[eye(2,3); eye(2,3));

al=atan{w/e);

OB= (350-w 0 -e]'; %t centrul camerei B
ulB=(cos(al) 0 -sin{al)]l’'; ¥ orientarea
u2B={0 1 0}*;

ulBa[sin{al} 0 cos(al)]‘*;

RB=[ulB u2PB u3B];

oC=[(350+w D -e]'; % centrul camerei ¢
ulC=(cos(al) 0 sinial)]’; & orientarea
u2C=[0 1 0] *;

uldC=[(-sinfal) ¢ cosfal)]':

RC=[ulC n2C u3iC);

¥ proiectiile optice

rB=RB'*(r-oB) /(ulB'*(r-oB));
rC=RC'*(r-oC) /(wiC'*(r-oC}) ;
v=(D*diag (Q) *I46* [rB; TC]);
kB=1/{(u3B'+{r-oB)};

JB=kB*RB'* (eye(3) - kBv(r-oB)*ulBR'};
kC=1/{uiC'*{r-oC));

JC=kC#*RC'* (eye(3) - KC¥*{r-oC)*ulC'};
Jv=D¥*diag (Q) *I46* [JB;JC] ;

e=0;

fiyierul JeRLS.m
function [Jc)=JcRLS (thl)
% invata Jc prin comanda separata a fiecarei axe si RLS

12dth=0.001; % lungimea vectorului comanda dth [rad]
delta=le-12; % initializari RLS
Je=zeros{3,4); Ri=1/delta*eye(4.4);

$(rl,Jrl,e,.th3]=ericc2(thl);
[r1l,Jrl,e,th3) =ericcr(thl);
[vi,Jvl,e] =view2m{rl};

for k=1:3
% dth2-ones(3,1)-2%rand(3,1);

% if{norm{dth2)>12dth), dth2=12dth/norm{dth2)*dth2; end; % normalizare

dth2=zeros {3,1); dth2{k,1)=12dth;

% deplasare si privire
th2=thl+dth2; ¥ noua pozitie unghiulara
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[r2,Jr2,e,thl =zericer (th2) ; dr2=r2-r1;
% [r2,Jr2,e,thl=ericc2{thi, th2); dth2=th-thl, dr2=r2-rl;
[v2,Jv2,e]=view2m({r2),; dv2=v2-vl;

% algoritmul RLS

h=Ri*dv2; G=h/(l+dv2'*h);

Riv=Ri;, Ri=Ri-G*h':

Jc=Jc+ {dth2-Jctdv2) *G"';
end ¥ for k

% comparare cu valeoarea adevarata
£ C=pinv(Jvlx*Jrl); errelJc=norm(Jc-C) /norm(C)
% condC=congd(C)

figierul Jeinit.m

function [thmem,Jc,tabth, tabJc,er)=Jcinit (th, thmem, tabth, tabJc)
% functie ce initializeaza Jc

% argumente ;

% th - pozitia curenta

¥ thmem - pozitia vecinului utilizat precedent

% thmem(:) = inf : primul punct de pe Lraiectarie

3 thmem(:) = -inf : se cere esantionare in punctul respectiv
% tabth, tabJc - tabelele de memorare

% valori returnate :

% cthmem - pozitia vecinului celui mai apropiat

% Jc - matricea jacobiana citita sau calculata

¥ er - cod de eraare

% 0 : ok

L 1 : pozitie curenta prea apropiata de vecin

[v.puncte}=size{tabth) ;
dmin=0.01; % densitatea maxima de puncte 0.2 (rad] = 11.5 [deg]
er=0;

% tabel gol ?

if puncte==
thmem=th;
Je=JcRLS (th}) ;
tabth=[tabth th):
tabJes= [tabJe Jel;

IOI
return

end

% cel mai apropiat punct memorat
distmin=inf;
for i=1:puncte
dist=porm{tabth(:,i) -th);
if (dist <= distmin)
distmin=dist;
indice=i;
end
end

¥ inceputul traiectoriei curente ?
if thmem({l} == inf
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IAI
thmem=tabth(:,indice}; & se citeste
Jc=tabJdc(:,4* (indice-1)+1:4*indice} ;
return

end

% se cere esantionare ?

if thmem{l) == -inf
if distmin<=dmin % e prea apropiat ?
IEI
er=1;

thmem=tabth(:, indice) ;
Je=tabJc(:,4*{indice-1)+1:4*indice};
return
else % se mascara punctul cerut
Tp
tabth= (tabth th];
Jec=JcRLS (th) ;
thmem=th;
tabJc=[tabdc J¢];
return
end
end

¥ e punctul tocmai utilizat ?
i€ (norm{tabth(:, indice) -thmem) <= 1Q0*eps}
¥ da:
if distmin<=dmin % e prea apropiat ?
IBI
er=1;
thmem=cabth{:, indice) ;
Je=tabJc (:,4*(indice-1)+1:4%indice);
return
else ¥ necesar punct nou
ICO
tabth=[(tabth th]:
Je=JcRLS (th) :
thmem=th;
tabJc¢= (kabJe Jc) ;
Teturn
end
else ¥ nu: se citeste
i
thmem=tabth!(:,indice);
Je=tabJe({:,4*{indice-1)+1l:4*indice};
return
end

figierul aqRLS.m

% agrls.m

% cuantizare adaptiva cu RLS

%t jacobienele sunt calculate prin RLS
¥ s5i actualizate prin LMS

% memorare doar la neveoie

¥ 4.11.96
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clear all

% variabile de rulare
N_traiectorii=§; % numarul de traiectorii
N_rulari=1l; % numarul de rulari

criteriu='B'; % A: netezime, B: scaderea erorii
varianta='2'; % 1: de principiu, 2: practica

cos_min=0.7; ¥ cosinusul unghiului 4D minim pt. criteriul ‘A
qmax=0.8; ¥ rata maxima de descrestere a ererii pt. ‘B’
IMS=1; % se face (1) sau nu (0) adaptare LMS

figuri=1; % se deseneaza (1) sau nu {0) figurile

12dv=10; % 10 lungimea vectorului dv dorit [pixeli]
12dtha=0.25; % lungimea maxima a vectorului comanda dth [rad]
errend=1e-1; % eroarea maxima la sfirsitul pozitionarii
FontSize=8; % marimea caracterelor din ferestrele grafice
rand{‘seed',17); ¥ initializarea generatorului aleator

% limitele lui ERICC
thm=(-pi/3 -pi/4 -pi/4l‘;
thM=(pi/3 pi/2 pif2-pi/é6)';

% matricile ce memoreaza rularile
N _ p _mem=(): N_p_adaug=(); % istoria nr. de memorari
N_p_inite=(); N_p_inite_tot=(]; % istoria nr. de initializari

Err=(); ¥ ercarea, memcorata pentru tgate traiectoriile si rularile

¢ initializarea figurilor
if N_rulari==
hi=figure(l); ¢clf; hold on % spatiul articulatiilor

¥ set({hl, ‘Position’, [884 454 3156 S12])
h2=figure{2}; clf;%¥ hold on % coordonate carteziene
¥ set(h2,'Position’, [884 454 35§ 512])

hi=figure(3}; clf; hold on % imaginile CCD
% set(h3,'Position', [884 454 356 512])
hi4=figure{4}; clf; % hold on ¥ evolutia erorii
¥ set(h4,'Position’, (6884 454 358 S12])

hs=figure(5); clf; hold on % evolutia initializarilor si memorarilor

t ser(h5,'Position’, [884 454 356 512])

hé=figure(6); clf; hold on % punctele initializate si memorate

¥ sert(h5, 'Position’, (884 454 255 512])
end

tic ¥ initializarea duratei de executie

% nr. de rulari
for rulare=1:N_rulari;
rulare

§ memorari

tabth=[(]; tabJc=(]; % tabelele de memorare pt. th si Jc
p_mem=(] ; p_adaug=[]; ¥ istoria nr. de memorari
p_inite=[); p_inite_tota[]; ¥ istoria mnr. de initializari
tab_init=[);

¥ traiectorii
for t=1:N_traiectorii
traiectoriext
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(1 p_initiale]=size(tabth);

% genereaza o pozitie initiala aleatoare admisibila
% dintr-un vector theta propagat inainte
e0=1; while e0,

% simularea 1

if t==1, tho =[0 0 Q]'; end

if t==2, th0 =[pi/4 pi/4 pi/4]’; end
if t==3, thO ={0 0 0}'; end

if b==4, tho =[pi/4 pi/4 pi/4]"'; end
if ta==S5, tho =[0 0 0)*; end

if t==6, tho =[pi/4 pi/4 pi/4a)’; end

% simularea 2 si 2
thO=thm+rand{3,1) .*(th™M-thm) ;:

{r0,Jdr1,e0, tho] =ericer{cho) ;
end; % while eQ
(vO,Jvl,e) =view2m{z0);

% genereaza o tinta aleatocare admisibila
ed=1; while e0,
thtarg=thm+rand(3,1).*(thM-chm) ;

% simularea 1

if t==1, thtarg =(pi/4 pi/4 pi/4)': end
if te=2, thtarg =(0 0 0]'; end

if t==3, thtarg =[pi/4 pi/4 pi/4]': end
if t==4, thtarg =[0 0 0]"'; end

if t==5, thrarg =[(pi/4 pi/4 pi/4)'; end
if t==6, thtarg =(0 0 Q]'; end

% simularea 2
thtarg =[0 pi/4 -pi/6)";

¥ simularea 3
thtarg=thm+rand(3,1) .*{thM-thm) ;

[rtarg, Jr2,e0.thtarg) sericer (thtarg) ;
end:; % while e0
[vtarg,Jvz,e] =view2m(rtarg) ;
err0=normivtarg-v0l; % ervarea initiala

t matrici pentyu memorarea traiectoriei curente
Thl=(tho0)l; R1=[r0]; V1=[v0]:

Err=[Err err0); % grafice serie

Err=[err0); % grafice paralel

% initializarea variabileler din bucla
vl=v0; thl=tho; ril=r0; vlav0; errl=err0; iter=0;
thmemeinf*ones{3,1); initializari=1; errmin=inf;

¥ starc
[thmem, J¢, tabth, tabJc,er] =Jcinit (thl, thmem, tabth, tabJc) ; ¥ invata Jc

initial

(rmem,Jr. e, th]l =ericer (thmem) ;
[vinem, Jv, e) =view2m{rmem) ;
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¥ .Jcspinv(Jdv+Jdr}; % valoarea adevarata, pt. test
initthsthl; initr=rl; initv=v1; % memorarea pozitiilor initializate

% bucla de reactie iterativa
while errlserrend

% deplasarea de efectuat

dvl=(vtarg-vi);

if (norm{dvl)>1l2dv), dvi=12dv/norm{dvl)=*dvl; end; % normalizare
dehl=Jc*dvl; % comanda

if (norm(dthl)»12dth), dthi=12dth/norm(drthil}+*dthl; end; % normalizare

% deplasare si privire

th2=thl+dthl;

(r2,Jr2,eth, th] =ericer (th2) ; dth2=dthl; dr2=r2-rl;
[v2,Jv2,er]=view2m(zr2); dvZav2-vl;
err2=norm(vtarg-v2);

%t adaptarea prin LMS optimizat
eLMS=dth2-Jc*dv2;
if ILMS==1, Jc=Jc+eLMS*dv2'/{dv2'*dv2); end

% criterii de test
if criteriu=='A‘
cos=dv2'*dvl/norm({dv2) /norm(dvl) % netezimea
if cos>cos_min
pas_corect=l;
else
pas_corect=0;
end
elseif criteriu=='B"’
ql=norm{dvl-dv2) /norm{dvl); % scaderea erorii
if gl<gmax
pas_ccrect-l;
else
pas_corect=0;
end
end % criteriu 'A‘/'B

if variantas=='1"
if pas_corect==xl
% actualizarea pozitiei
thl=th2; rl=r2; vl=v2; errl=err2;
imin=iter; terrmin=err2;
else % pas gresit
if iter-imin>1 % al doilea pas gresit
thmem=-inf*ones{3,1}; § esantioneaza aici
imin=iter;
end ¥ if iter-imin
% initializeaza Jc¢
(thmem, Jc, tabth, tabJe, exr) =Jcinit (thl, thmem, tabth, tabJ<) ;
[rmem, Jr, e, th)=ericcr{thmenm) ;
[vmem, Jv, el =view2m{rmem} ;
initth=(initth thl]; % memorarea pozitiilor initializate
initr=(initr rl}; initv=[initv vi];
initializari= initializariel;
end t pas_corect/gresit
% end varianta 1
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elseif varianta=='2"'
% actualizarea pozitiej
thl=th2; rl=r2; vlsv2, errl-err?;
imin=iter; %errmin=err2;
if pas _corect-=1 % pas gresit
% initializeaza J¢
[thmem, Jc, tabth, tabJc, ex] =Jcinit (thl, thmem, tabth, tabJc) ;
thmem'
[rmem,Jr,e, th]l =ericcr{thmem) ;
(vmem, Jv, el =view2m (rmem) ;
initth=[initth €hl]; ¥ memcrarea pozitiilor initializate
initr=(inicr rll; initv=(inicvy v1);
initializari= initializari+l;
end % if pas corect
end % varianta '1'/’'2'

Xpas_corect

C=pinv{Jv*Jr);

errelJe=norm{Jc-C) /norm(C) ;
erreldth=norm(dth2-Cc*dv2) /norm(dch2) ;

& memorarea traiectoriei
Thi=(Thl thil; R1=(R1 rl]; V1=[V1 Vv1); Err=(Err erri];
iter=iter+l:

end &% while errl

% numarul de initializari si memorari

[1 p_fin]l=size(tabth);

p_mem= [p_mem p_£in]:

p_adaug= [p_adaug p_fin-p_ initiale];
p_inite={p inite initializari);
p_inite_tot=(p_inite_tot sumip_inite)];

% punctele memorate in coordonate ERICC si CCD
tabr=zeros(3,p_fin};
tabv=zeras(4,p_fin);
for i=1;:p_fin
tabr(:,i)=ericcr(tabth(:,i});
tabv(:,i)=view2mitabr{:,i));
end

% grafice

if N_rulari==

if figuri==l
figure(l);
hll=subplot (211);: hold on;
set{hll, 'FontSize',FontSize)
tictle(’Articulatiile: thl-th2')
xlabel ('thl [radl'), ylabel('th2 ([rad]')
plot (thtarg{l),thtarg(2),'wx’') ¥ tinta
plot(Thi({1,:),Thl{(2,:),'b-') % Lraiectoria curenta
plot{(Th1{1l,:),Thl(2,:), w.'} % traiectoria curenta
plot (initth(l, :},initth(2,:},'wo') ¥ punctele initializate
plot {tabth(l, ;) ,tabth{2,;:), 'w+') % punctele memorate
hlll=text(thO(1},th0[2),[' ' num2str{traiectorie))}; % pozitia

initiala
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set{hlll,'Fontsize'.FcntSize,'Color','g'.'HorizontalAlignment','Lettj

hi2=subplot(212); hold on;

set (h12, 'FontSize',FontSize)

title{'Articulaciile: thil-th3’)

xlabel {'thl (rad]*), ylabel(*th3 [rad)'}

plot (thtarg{1),thtarg(3),'wx") ¥ tinca

plot (Th1(1,:},Thl(3,:},'b-') % traiectoria curenta

plot (Th1(1l,:},Thl(3,:),'w,*} % traiectaria curenta

plot (iniktth(l, :),initcth(3,:},'wo'] % punctele initializate
plot (tabth(1l, :} ,tabth(3,:), 'w+’) & punctele memorate

hl2l=text (thOo(1},th0{3},[' ' num2stritraiectorie)l); % pozitia

initiala

set (h121, 'FontSize', FontSize, ‘Color*,'qg’, 'HorizontalAlignment', 'Left')

figure(2)

h2l=subplot (211); hold on

set {h2l, 'FontSize', FontSize) ;

title{'Coordonate carteziene: planul xl1-x2°')

xlabel{'xl (mm)'}, ylabel{'x2 {mm]*)

plot (rrarg(l),rtarg(2), 'wx') % tinta
plot(R1(1,:},R1{2,:),'b-') % traiectoria curenta
ploc(R1(1,:),R1{(2,:},'w."') % traiectoria curenta
ploc(initr{l,:),initr(2,:),*'wo') ¥ punctele initializate
plot(cabr(l,:).cabr(2,:),'w+'}) ¥ punctele memorate
h2ll=text{ro(1),r0(2), (' ' num2str(traiectorie)]}; % pozitia

initiala

set (h211, 'FontSize',FontSize, 'Color', 'g', ‘HorizontalAlignment*, 'LefL’)

h22=subplot(212); hold on

set (h22, 'FontSize', FontSize) ;

ticle('Coordonate carteziene: planul x1-x3')

xlabel ('x1 (mm] '), ylabel('x3 (mm]’)

ploc {rrarg{l},rtarg(3),'wx') & tinta
ploc(R1(1,:),R1(3,:},'b-") % Craiectoria curenta
plot(R1(1,:},R1(3,:},'w.’) % traiectoria curenta
ploc{initr(l,:).initr{3,:), 'wo*') % punctele initializate

plot (kabr{l,:),tabr(3,:}),'w+'] ¥ punctele memorate
h12l=text{ro(1),r0{3),[' ' numlstritraiectorie))); % pozitia
initiala

set(hlZl.'FontSize',Fancsize,'Color','g','Horizontalhlignment','Left')

136

figure (3)

h3l=subplot{211);hold on

set (h31, 'FontSize', FontSize}

title('camera CCD 1°')

xlabel{'hl [pixeli)")

ylabel (*vl [pixeli]"')

plot(vtarg(l) . vtarg(2),'wx*) % tinta
plot{Vl{l,:},V1{2,:),'b-') % traiectoria curenta
plot{Vvl{l,:},V1{2,:),'w.") & traiectoria curenta
plet (inikv(l, :],initv{2,:),'wo') ¥ punctele initializate
plot(tabv(l,:} tabv{2,:),'ws') % punctele memorate
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hill=text(v0(1),v0(2),[*
initiala

' num2str(trajectorie)]); ¥ pozitia

set (h311l, 'FontSiz2e',FontSize, 'Color','g', ‘HorizontalAlignment', 'Left’)

h32=-subplot{(212) ;hocld on

set (h32, 'FontSize', FontSize)

title (‘camera CCD 2')
xlabel (‘h2 (pixelil]')
ylabel('v2 (pixeli]"')

ploct (vtarg(3),vtarg(4},'wx') % tinta

plot (V1(3,:),V1(4,:), 'b-")

Y traiectoria curenta

plot{Vvi(3,:),Vi(4.:),'w.') ¥ traiectoria curenta
plot {(initv(3,:),initv{4,:},'wo') % punctele initializate
plot{tabv(3,:),tabvi{4,:), 'w+'} % punctele memorate

h321l=text{vo{3),vo(4}, ["
initiala

' num2str (traiectorie}l); % pozitia

set (h321, 'FontSize',f FontSize, 'Color'. 'g', "HorizontalAlignment ', 'Left')

figure(4)
hal=subplot{21il};

set {hal, 'FontSize', Font5ize)

plot{Err, 'w-'), hold on

title{'Eroarea de pozitionare‘}

xlabel ('iteratii')

ylabel {'pixeli, scara liniara')

h42=subplat {212) ;

set (h42, 'FontSize', FontSize)
semilogy (Exr, 'w-'), hold on

Xlabel {‘iteratii-)

ylabel (‘pixeli, scara logaritmica')

figure(5),clf
hSl=subplot(211};

set (hS1, 'FontSize', FontSize)

hold on

plot (p_adaug, 'w+'); plot(p_inite,'wo'}; platio,-1,'b.")
title(‘Numarul punctelor initializate si adaugate')

xlabel ('traiectorii'}

hS2=subplot {212} ;hold on

sec{h52, ‘Font5ize' ,FontSize)
plot {p_mem, "w+'}); plot{p_inite_ tot, ‘wo'); plot{d,-1,'b.*)
title('Numarul total al punctelor initializate si memorate')

xlabel ('traiectorii')

end % if figuri

% afisarea punctelor initializate si memorate

figure(s);hold on

h6l=subplot(121); hold on;

set (hél, 'FontSize' ,FontSize)
title('Articulatiile: thl-th2')
xlabal{‘thl (rad)'}, ylabel('th2 [rad]')

plot (initth(l, :}.initth(2,

for i=1:p_fin

:),'w.') ¥ punctele initializate

plot{tabth(l,i),tabth{2,i}, 'we'} % punctele memorate
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héll=text (tabthfl,i),tabth(2,i), (' ' num2str(i}]}; % pozitia
initiala

set (h611, 'FontSize' K FontSize,'Color', 'g', 'HorizontalAlignment', 'Left’)
end

hé2=subplot (122); hold on;

set (hé2, ‘FoncSize', FontSize)

title('Articulatiile: thl-th3’)

xlabel {'thl ([rad)'), ylabel{('th3 [radl')

plot (initth{l,:),initth{3,:),'w.') % punctele initializate

for i=1:p_fin
ploc{rabth(l,1i),tabth(3,i},'wo') % punctele memorate
hé2l=text (tabth{l,i),tabth{3,1i), [ ' num2ser(il]); % pozitia

initiala

set (h621, 'FontSize', FontSize, *Color', *g', 'HorizontalAlignment', 'Left ')
end

end ¥ N rulari
end ¥ for traiectorii

N_p_inite=[N_p_inite; p_inite]; % istoria nr. de initializari

N_p_adaug= [N_p_adaug; p_adaug]; ¥ istoria nr. de memorari

N_p_inite_tot=(N_p_inite_tot; p_inite_tot); % istoria nr. total de
initializari

N_p_mem=(N_p_mem; p_mem]; % istoria nr. total de memorari

% rezultate

if rulare==1 % listare pentru tabel
traiectorii=1:N_traiectorii
N_p_inite
N_p_adaug
N p inite_ tot
N_p_mem

else
% numarul punctelor initializate si memorate
he=figure(l), clf,hold on, grid on
set (hé, 'Position', [644 528 616 322))
traiectorii=1:N_traiectorii;
hél=subplot (121); hold on, grid on
set (h61, *FontSize', FontSize, 'XLim’, [0 N _traiectoriil) &,'yLim’, [-2 20]
set {(gca, 'XColor', 'b’','¥Color', 'b’)

errorbar{traiectorii,mean[N_p_inice_tot),std(N_p_inite_tot),std(N_p_inite_t
ot}), 'w-"')

xlabel{’traiectorii’}

ylabel('Initializari’)

h62=subplot (122); hold on, grid on

set (gca, 'FontSize', FontSize, 'XLim', [0 N_traiectorii)}

set{gca, 'XColar', 'b', 'YColor', 'b')

errorbar (traieccorii, mean(N_p_mem),std(N_p mem),std(N_p_mem), ‘w-')

xlabel (‘traiectorii’)

ylabel ('Memorari')

end % if rulare==

end & for rulare
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toc % durata de executie [s)
break

¥save £1g943141 N_traiectorii N_p_inite N_p adaug N_p inite_tot N_p mem
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