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Rejele neuronale local liniare pentru comanda adaptive a roboiilor cu reaciie vizuala

Prefaja

Aceasta teza de doctoral este o premiera in domeniul Retelelor Neuronale (RN), la 
Universitatea "Politehnica" din Timisoara. Tema inipala a tezei a fost "Recunoasterea 
semnalelor utilizand retele neuronale", si ea cauta sa imbine preferinta autorului spre 
domeniul RN cu experienta existenta in Facultatea de Electronica si Telecomunicatii din 
Timisoara, in prelucrarea semnalelor. Insa dupa pregatirea generala in domeniul ales, 
malerializata prin prezeniarea primului referat pentru doctoral (Cimponeriu. 1994a), autorul a 
avut sansa efectuarii unui stagiu in Laboratorul de Automatica TROP al Universite de Haute- 
Alsace. Mulhouse. Franta. unde i s-a oferit posibilitatea aplicarii cuno$tintelor acumulate, in 
domeniul comenzii adaptive, in particular al comenzii neuronale a unui brat de robot inzestrat 
cu un sistcm vizual. Acest stagiu, repetat dupa obtinerea unor rezultate pozitive, a dus la 
orientarea tezei spre tematica si continutul actual, conturate deja in cel de-al doilea referat. 
(Cimponeriu, 1994b).

Obiectul tezei este comanda cinematica adaptiva a unui brat de robot neredundant, cu 
3 grade de libertate. Sistemul vizual, format din doua camere CCD fixe, da pozitiile de interes 
sub forma de vectori 4-dimensionali. In teza se studiaza comanda cu retele neuronale a 
bratului. care asigura pozitionarea clestelui robotului la pnta. Sunt studiate in detaliu chesliuni 
legate de modelarea local liniara a inversei compusei dintre iransformarea vizuala si 
transformarea cinematica inversa a bratului. Abordarea generala. prin pseudoinversa Moore- 
Penrose. permite generalizarea rezultatelor obpnute. pentru mai muke grade de libertate. $i 
pentru reprezentari mai complexe ale pozipilor in spatiul vizual.

Primul capitol este un studiu bibliografic, ce face prezentarea domeniului tezei. Sunt 
prezentate, pe scurt. notiunile esenpale ale domeniului RN. mai exact ale retelelor cu 
propagare inainte (feedforward). Dintre acestea, sunt prezentate mai in detaliu retelele de 
aproximare locala. $i mai ales rejelele cu aproximari local liniare. care sunt aprofundate in 
teza. De asemenea. este prezentat succint domeniul modelarii adaptive, in particular al 
comenzii adaptive pentru robop cu reacpe vizuala. in prezenja erorilor de comanda.

Capitolele urmatoare conpn contribupi ale autorului la domeniul studiat. Dupa 
prezentarea platformei robotice §i a modelarii ei, capitolul al doilea realizeaza o analiza a 
erorilor admisibile ce asigura convergent^ poziponarii. in prezenia erorilor inerente comenzii 
neuronale. Suportul matematic al analizei convergentei este obtinut prin introducerea 
transformarii Z vectoriale. si prin aplicarea ei la sisteme cu reactie de tipul celui din teza. In 
continuare se face o analiza detaliata a modelului local liniar §i local patratic al transformarii 
cinematice inverse a brapilui. Cu toate ca este luat in considerare doar brarul de robot, 
presupunandu-se ca sistemul vizual este cunoscut cu precizie §i nu introduce erori, acest 
capitol permite desprinderea de concluzii asupra erorilor patratice maxime admisibile. pentru 
care poziponarea este convergent^ precum si domeniul de validitate al modelarii local liniare.

In capitolul al treilea sunt comparap trei algoritmi de inva(are a modelelor local 
liniare: algoritmul LMS. algoritmul Greville $i algoritmul RLS. Primul si cel de-al treilea sunt 
cunoscup in filtrarea adaptiva, iar al doilea este obpnut de autor pe baza teoremei lui Greville 
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Rejele neuronale local liniare peniru comanda adaptivS a robo|ilor cu reaqie vizualS

cunoscute din literatura. Prin intermediul algoritmului Greville. se demonstreaza posibilitatea 
aplicarii algoritmului RLS in locul algoritmului LMS in situatia de fa(a- in care vectorii de 
intrare sunt liniar dependenp. Prin aceasta se obpn crested spectaculoase in viteza de 
convergent fa|a de solupile prezente in literatura, ce utilizeaza algoritmul LMS.

Capitolul al patrulea studiaza invajarea adaptiva prin aproximare local liniara. Se 
urmareste obpnerea unui minim de informape ce permite realizarea poziponarilor dorite. Spre 
deosebire de solutiile din literatura, RN propusa aici nu se dezvolla decat pentru regiunile de 
lucru. invafarea unui numar redus de traiectorii fiind posibila cu doar capva neuroni. Prin 
introducerea adaptarii on-line a matricii de comanda, pe baza informatiei disponibile pe durata 
deplasarii, se arata prin simulari ca se poate reduce sensibil numarul de aproximari local 
liniare necesare. Conjugate cu invajarea prin algoritmul RLS, aceste imbunatapri fac ca 
algoritmul de comanda obpnut RN asociata propusa, sa aiba o eficienja deosebita. 
superioara solupilor inlalnite in bibliogralie.

In capitolul al cincilea este sintetizat conpnulul tezei $i sunt trecute in revista 
contributiile originale ale autorului. Sunt, de asemenea, prezentate generalizarile §i direcpile 
de cercetare ce pot fi conturate la sfar$itul perioadei de pregatire a doctoratului.

Teza coniine si doua anexe. Prima dintre ele prezinta nopunile cele mai importante de 
algebra liniara. necesare pentru urmarirea in detaliu a calculelor matriciale efectuate. Ea poate 
prezenta interes $i ca material de fundament in limba romana, pentru o abordare actuala a 
domeniului prelucrarii semnalelor. Cea de-a doua anexa contine listingul fi$ierelor MATLAB 
mai importante, cu care au fost realizate simularile din capitolul 4.

Pentru trimiterile bibliografice de pe parcursul lucrarii, in locul notapei utilizate de 
IEEE. [ ]. autorul a preferai notapa intalnita in revistele Neural Computation §i Neural 
Networks, ca §i in unele volume, constand din numele primului sau primilor doi autori $i anul 
publicarii. S-a considerat ca aceasta da mai multa informape, fiind mai comoda cititorului. iar 
autorului ii permite. la o revizie ulterioara. o actualizare mai simpla. fara renumerotarea 
intregii lisle bibliografice.
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Rejele neuronale local liniare pentru comanda adaptive a robo(i!or cu reac|ie vizuaia

Muljumiri

In primul rand, trebuie sa muljumesc conducatorului §tiintific, prof. dr. ing. Anton 
Policec. Deschiderea dansului mi-a permis abordarea acestui domeniu nou pe care il constituie 
Retelele Neuronale. Spiritul dansului de colaborare au facut posibile stagiile pe care le-am 
efectuat in laboratorul TROP al Universite de Haute-Alsace (UHA) din Mulhouse, Franca, 
care au concenlrat aplicarea RN in domeniu] roboticii. Flexibilitatea dansului $i libertatea 
totala acordata au permis ca aceasta teza sa imi reflecte interesele $i modul personal de a 
aborda tema aleasa.

In al doilea rand, mulpimiri i se cuvin domnului Julien Gresser, profesor la UHA, $eful 
Laboratorului de Automatica TROP, in a carui echipa am putut desfasura o activitate de 
cercetare insumand circa 10 luni. Buna colaborare cu echipa TROP $i cu dansul in special, ca 
si sprijinul moral si material acordat, se reflecta in cateva lucrari comunicate sau publicate in 
comiin. Bibliografia disponibila in laboratorul TROP sau procurata la cerere, ca $i 
posibilitatea utilizarii serviciului de cautare $i schimb bibliografic al UHA, mi-au permis 
desfasurarea in conditii bune a informarii bibliografice aferente tezei. In fine, ii muhumesc pe 
aceasta cale domnului Gresser pentru generozitatea sa. care mi-a facut posibila participarea la 
Scoala de primavara de Re|ele Neuronale de la Universite de Montreal, in aprilie 1996

Doresc sa mulpimesc domnului prof. dr. ing. Eugen Pop, al carui asistent am fost in 
perioada de inceput a tezei, §i de al carui ajutor m-am bucurat la fiecare solicitare. Calitatile 
sale umane §i spiritul sau patrunzator au fost §i sunt un exemplu caruia ii datorez recuno$tin|a.

Este cazul de a fi menponat aici sprijinul pe care Catedra de Masurari $i Electronica 
Optica, din fac parte, il acorda pregatirii doctoratului. In condipile doctoratului fare frecvenja 
pe care 1-am urmat, care a presupus §i sarcini didactice, injelegerea de care a dat dovada 
colectivul catedrei pe durata suficient de indelungata a pregatirii tezei a fost o condipe 
indispensabila obpnerii de rezultate in cercetare.

Pe parcursul elaborarii tezei sau a unor articole cuprinse in ea. m-am bucurat de 
ajutorul lui Andrei Torok, caruia ii aduc mulpimiri. Deschiderea unui matematician catre 
tehnica nu poate decat sa favorizeze $i procesul reciproc, atat de necesar in obpnerea de 
performance in stadiul actual de dezvoltare al electronicii, in care rolul tranzistorului este luat 
de procesorul de semnal, iar in loc de cositor $i sacaz se folosesc matrici $i norme. In acelasi 
context, doresc sa-i mulpimeasc lui Aldo De Sabata care, cu prilejul publicarii unui articol in 
Buletinul §tiinpfic al Politehnicii din Timisoara, mi-a demonstrat ca efectuarea catorva iterapi 
intre recenzent §i autor au ca efect convergent intr-o lucrare de o calitate superioara.

Pe durata stagiilor la Mulhouse, ca ji a $colii de la Montreal, am profitat de prietenia 
lui Hubert Kihl $i a lui Jean-Philippe Urban. De asemenea, aici este locul sa menponez colegii 
de cabinet, ale caror discupi $i incurajari au venit sa completeze latura exclusiv intelectuala 
solicitata de lectura unor articole sau de conceperea analizarea unor simulari pe calculator.
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Refele neuronale local liniare pentni comanda adaptive a roboplor cu reacpe vizual3

In sfar$it. in acelasi cadru personal, sper ca aceasta lucrare sa fie la inalpmea 
a$teptarilor parinplor mei, care prin interes $i rabdare au participat la elaborarea ei.

Timisoara, 20.12.1996
Andrei Cimponeriu
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Re(ele neuronale local liniare pentni comanda adaptive a robo|ilor cu reacfie vizualS

Notafii $i tipuri de caractere

caractere italice : cuvinte in limba engleza sau prescurtari uzuale provenind din limba 
latina; exemple: feedforward-, winner-iakes-all; e.g.- exempli gratia, de 
exemplu; et al.- et alii, $i alpi.

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

caractere Arial : definipi, e.g. Neuronul, Reteaua neuronala (§ 1.1.1)

mulpmi : A
AL complemented ortogonal al lui A
R (C) mulpmea numerelor reale (complexe)

n
R mulpmea numerelor reale n-dimensionale

matrici : A
A o aproximare a matricii A
A estimarea matricii A obpnuta printr-un procedeu iterativ
AT transpusa lui A
Amxn matrice cu m linii, n coloane
I matricea imitate, cu dimensiunea ceruta de context

vectori : a, 0

funepi : f g

scalari : a, a

Prescurtari des utilizate :
ART Adaptive Resonance Theory, teoria rezonanfei adaptive (§ 1.2.1)
BP Backpropagation, algoritmul propagarii inapoi a erorilor (§ 1.1.3)
CMAC Cerebellar Model Articulation Controller, controlerul articulapilor (bazat pe) 

modelul cerebelului (§1.2.3)
LLM Local Linear Mappings, funepi (aproximari) local liniare (§ 1.2.3)
LMS Least Mean Squares, (algoritmul erorii) patrate medii minime (§3.1)
RBF Radial Basis Functions, refele cu fiincpile bazei radiale (§1.2.2)
RLS Recursive Least Squares, (algoritmul erorii) patrate minime recursive recursive 

(§ 3-4)
RN rejele neuronale (§ 1.1.1)
SOM Self-Organizing Map, harta autoorganizanta a lui Kohonen (§ 1.2.1)

vii
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1.1. Refele ncuronale - prezentare generals

1. Comanda adaptiva cu refele neuronale

1.1. Retele neuronale - prezentare generate1

1.1.1. Introducere, defini|ii, clasificare

Retelele neuronale (RN) constituie un domeniu actual de cercetare, destul de eterogen, 
cuprinzand specialist! in biologie, matematica aplicata, statistics, $tiinta calculatoarelor, 
stiintele inginere^ti si in special robotica, tehnologi de componente electronice, fizicieni. 
Exista reviste ce le sunt dedicate exclusiv, precum Neural Compulation (MIT Press, bilunara, 
apare din 1988), Neural Networks (Pergamon Press, 9 numere/an, 1987), IEEE Transactions 
on Neural Networks (IEEE, bilunara, 1989). Articole pe aceasta tema apar §i in Neural 
Processing Letters, Biological Cybernetics, Physical Review, Pattern Recognition. IEEE 
Transactions on Systems, Man and Cybernetics, IEEE Trasactions on Acoustics, Speech and 
Signal Processing, IEEE ASSP Magazine, IEEE Transactions on Computers. Modele si 
aplicapi pot fi gasite $i in Journal of Systems Engineering (Springer, 1991), Applied 
Intelligence (Kluwer, 1993), Neural Computing and Applications (Springer, 1993). In ultimii 
ani au inceput sa apara monografii sau manuale, o selectie personala fiind vohimele editate 
sau scrise de Rumelhart §i McClelland (1987), Hecht-Nielsen (1989), Hertz, Krogh si Palmer 
(1991). Cichocki §i Unbehauen (1992), Haykin (1994), Ripley (1996). Toate acestea au in 
comun modele adaptive, descoperite sau inspirate din biologie. dar unde matematica, in 
special prin capitole ale analizei numerice, precum optimizarea, interpolarea sau statistica. au 
un cuvant greu de spus. Aplicafiile cele mai importante sunt modelarea adaptiva, inclusiv 
predicpa seriilor de limp financiare sau comanda adaptiva a roboplor, recunoa^terea formelor 
(pattern recognition) prin recunoa$terea vorbirii sau a scrisului, optimizarea. Oferind solupi 
caracterizate in primul rand prin adaptabilitate $i doar in al doila rand prin precizie, RN se 
aplica in general cu succes (care este adesea superior tehnicilor conventionale) in probleme 
imprecise prin insa^i natura lor, caracterizate prin date zgomotoase, indescriptibilitate 
analitica sau nestajionaritate. lar tratarea acestor probleme, adesea empirica, dar uneori riguros 
matematica, a dus deja la rezultate interesante in teoria aproximarii (e.g. Homik, Sinchcombe 
$i White, 1990) sau in teoria invajarii (Vapnik, 1995), ca §i la realizari tehnice performante in 
domeniile de aplicatii menponate. Circuite integrate neuronale, analogice sau numerice au 
aparut deja si continua sa apara, mai ales in laboratoarele de cercetare, dar §i pe piata (Graf, 
1996). Caracterizate prin paralelism masiv, acestea sunt rapide $i au un consum mic. Ele sunt 
in general mai ieftine decat rudele lor de uz general, dar deocamdata au dezavantajul de a fi 
dedicate unei anumite aplicapi.

tn continuare se prezinta terminologia de baza a domeniului rejelelor neuronale.

Acest subcapitol reia, intr-o forms revizuitS, chestiuni prezentate in (Cimponeriu, 1994a).

BUPT



I. Comanda adaptive cu re[ele neuronale

Neuronul (artificial) sau elemental de calcul al retelei neuronale (artificiale) este cel 
mai adesea intalnit sub forma din fig. 1.1.1, de inspiratie biologica. Semnalele de intrare Xi 
sunt insumate prin ponderile ce modeleaza sinapsele. Suma obpnuta este aplicata apoi unei 
funcfii de activate a(). ce poate fi ca in figura 1.1.2. Valoarea acesteia da semnalul de ie^ire 
al neuronului. ce poate fi semnal de intrare pentru multi al(ii. Termenul w^, cu x0 - 1, 
permite deplasarea pe caracteristica functiei de activate. Poate fi remarcata generalilatea 
acestui element de calcul: daca funcpa de activate este liniara se obpn circuite liniare, un caz 
particular fiind filtrele transversale. Aproximativ acela^i lucru se objine pentru funcpa de 
activate sigmoidala (in S), daca argumentul este suficient de mic. Daca argumentul functiei 
sigmoidale este mare sau daca se considera funcpa de activate treapta, se ob(in elemente 
binare. adecvate logicii binare sau clasificarii. Funcpa sigmoidala a fost gasita tocmai pentru 
aplicafii de clasificare, ca aproximare diferenjiabila a func(iei treapta, permifand ajustarea 
ponderilor prin metoda gradientului (§1.1.3).

Figura. 1.1.1. Neuron artificial.

8
4

a(x) 0

-8
-8-4 0 4 8

x

a(x) = x

a(x) 0.5

1 1

a(x)

0
-8 0 8

x

a(x) = A(x)

a)

0
-8 -4 0 4 8

x

= irl + erp(-x)

b)
Figura 1.1.2. Funcfii de activate

a) activate liniara, b) activate sigmoidala, c) activate in treapta

Reteaua neuronala (artificiala) cuprinde mai multe elemente de calcul de acest tip. 
organizate in principiu oricum. Practic, cel mai des intalnit tip de re(ea este cel din fieura 
1.1.3. In aceasta structura. de obicei elementele de pe stratul ascuns sunt sigmoidale? iar 
elementele de iesire sunt liniare. Elementele de intrare se reprezinta pentru pastrarea tradifiei* 
ele nu au rol functional, fiind simple repetoare. Numarul intrarilor 5i ie?irilor este dat de 
problema vizata. Numarul elementelor ascunse se ia suficient de mare pentru ob|inerea unei 
familii suficient de largi de funqii realizable (§ 1.1.2) pentru interpolate, regresie sau 
clasificare. dar sulicient de mic pentru ca parametrii ajustabili sa poata fi estimap intr-o 
masura suhcienta pe baza unei mulpmi de date de dimensiune acceptable (§ 1.1.4)
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1.1. Re|e!e neuronale - prczcntare generals

Figure 1.1.3. Re|ea neuronala cu un strat ascuns

Se observa ca elementele de calcul din figurile 1.1.2 a $i b au ca trasatura comuna 
faptul ca iesirea lor se modifica pentru toate valorile argumentelor; aproximarile realizate prin 
RM ce contin astfel de elemente sunt aproximari globale. Exista $i elemente cu suport local, 
care intervin doar pentru valori ale argumentului situate intr-o anumita zona din domeniul de 
definitie. Pentru aceasta se utilizeaza funepi de activare locale ca in figure 1.1.4, cel mai 
adesea gaussiene (1.1.2).

a(x) = «p{-||Wi-xf) (1.1.2)

a(x)

Figure 1.1.4. Funcpe de activare locala

De cele mai multe on ponderile sau structure retelei pot fi modificate pentru a se 
ob(ine un anumit comportament, dorit, al rejelei. Acest proces este denumit antrenare. Ea 
poate fi supravegheata (supervizata), ca in figure 1.1.5. Antrenarea supervizata se poate 
face daca se dispune de vector! rf(x) reprezentand ie$irile dorite pentru vectorii de intrare x. 
Modificarea ponderilor se face pe baza unei funqii de eroare E(y. d) ce masoara distanta intre 
iesirea obtinuta j(x) §i rf(x), printr-un algoritm ce minimizeaza funepa E. Cel mai adesea se 
utilizeaza eroarea medie patratica. Mulpmea perechilor de vector! x. rf(x) fomieaza setul de 
antrenare. De obicei refeaua antrenata este verificata pe date ce nu au fost prezentate la 
antrenare, ce formeaza setul de testare.

Dar antrenarea poate fi $i nesupravegheata (nesupervizata). In acest caz adaptarea 
se face doar pe baza semnalelor de intrare x, astfel incat RN sa determine trasaturile 
importante ale acestora (analiza componentelor principale ale matricii de corelane a vectorilor 
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1. ComandA adapiivA cu rcjclc ncuronalc

X). sau sa realizeze imparprea spapului de intrare in anumile zone (cuantizare vecioriala). Rrin 
fapiul ca nu ia in considerare ie$irile. anirenarea nesupenizata este mult mai rapida decal cea 
supervizata. dar uneori insuficienla. Exista $i re(ele hibride. ce combma cele doua tipun de 

invajare.

_______________

RETEA 
NEURONALA

d(x)

Figura 1.1.5. Antrenarea supervizata

RN sum asadar sisicme adaptable, ce prehicreaza un semnal de inirare (vectorial) x $i 
1'umizeaza un semnal de ie$ire (vectorial) y. funcpe de arhileclura re[elei $i de valorile luturor 
parametrilor ajusiabili din rc[ea. RN pot fi Statice sau dinamice. dupa cum se poate sau nu 
considera ca x §i y sum stalici sau sunt funepi de limp. Cele dinamice pot fi cu limp conlinuu. 
cand neuronii sum descri$i de ecuapi diferenpalc. ca in cazul implemeniarii analogice. sau cu 
limp discret. pentni implemeniari numerice. cand sunt descrise prin ecuapi cu diferen|e. Daca 
la imrarile re[elei se aplica $i semnale de la ie$ire, rejeaua este recursiva. Ea este 
nerecursivS. sau cu cuplaj inainte (feedforward) daca nu exista legaturi ie$ire-intrare iar 
semnalele de imrare se propagS intr-o singura direcpc.

Vor face obieciul lucrarii de fafi doar rejelele nerecursive stat ice. feedforward, cu 
antrenare supervizata.

1.1.2. Aproximarea funcfiilor cu refele neuronale

Rejelele neuronale realizeaza funepi vecloriale neliniare. Prin adaptarea ponderilor sau 
structurii. tunepa y calculate de o RN se poate apropia de o tunepe dorita d, descrisa prin 
perechi de vectori x. d(x). Se intampla aceasta pentru orice funcpe d ?

O proprieiate foarie imponanta a refelelor feedforward este posibilitatea aproximarii 
oricat de bune a funcpilor continue definite pe mulpmi compacte (Hecht-Nielsen. 1990: 
Homik et al., 1989: Homik. 1991; Funahashi. 1989; Blum $i Li. 1991). Mai mult, s-a 
demonstrat ca pot fi aproximate oricat de bine atat funepile cat $i derivatele lor (Gallant si 
White 1992). *

Considerarea funcpilor definite pe intervale inchise din R“ nu este restrictive din 
punct de vedere tehnic. cand semnalele sunt marginite prin tensiunile de alimenlare.

0 funcpe vecioriala de variabili vecioriala.
/:[0. l]'cRn ->[0. l]m cR" 

este echivalenta cu m funepi scalare de variabilS vecioriala / : [0.l]n -> [0.1 J j = 1 m 
Proprieiatea enuniaia poate fi deci demonstrata pentru funepi scalare. Exista mai mulle 
demonstrapi. ce urmeaza cai diferite. prezentaie in (Cimponeriu. 1994a). Aici vor fi prezemaie 
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pe scurt doar demonstrapa lui Blum §i Li, intuiliva, cea a lui Hornik, Stinchcombe $i White, 
foarte generala.

Blum ?i Li (1991) demonstreaza ca rejelele feedforward pot aproxima orice funcpc 
conlinua direct, prin superpozipa de "funepi simple", conslante pe porpuni. Neuronii folosip 
sunt cu prag. Daca funepa de aproximat f este unidimensionala, se obpne rcprczentarca 
intuiliva a integralei Duhamel, aproximata (orical de bine) printr-o suma Riemann, ca in 
figura 1.1.6, care de fapt reprezinta o suma Darboux inferioara. Pentru cazul n-dimensional, 
aulorii obpn o rc|ea cu doua straluri ascunsc conslruind prin funepi treapta cclulelc n- 
dimcnsionalc pc care funepa aproximala c constants. Fiecare interval obpnut cstc activat doar 
cand vectored de intrarc x sc afla in inlcriorul lui, pondcrile de icsirc avand valoarca funcpci 
pc intcrvalul rcspectiv. Autorii dau §i o eslimare (grosicra) a numarului de ncuroni neccsari in 
rc|ca: de cxcmplu, daca/gC'[0. 1 ]" §i |[/’||<k, iar eroarea maxima de aproximare este c, atunci 
|[/(x)-/(y)|| < k ||x-y || §i sc poate lua m > k/c, rczultand pc primul slrat m" §i pe al doilea 
2n(in+l) elemente cu prag.

Figura 1.1.6. Aproxima tea funcpilor seal are prin func| i i cons tan tc pc porpuni 
a) modul de aproximare, b) rejeaua corespunzatoare

0 demonstrate intrucalva asemanatoare este cea a lui Cardaliaguct §i Bvrard (1992), 
ce utilizeaza funepi in forma de clopot, conslruile aslfel incat rcprczentarca pentru N puncte 
ale funepei este exacla; pentru N_> oo aproximarea converge uniform spre funepa dorita.

Cea mai eleganta, generate des citata demonstrate a posibilitapi de aproximare 
universala a re[elelor feedforward este cea data de Hornik, Stinchcombe $i White (1989). 
Principala lor teorcma este :

Fie funepa de activare G orice funcpc conlinua neconstanla de la R la R. Atunci 
mulpmca Sr(G) a funcpilor realizalc de o re(ea avand un strat ascuns cu activari G 
§i o ic$ire liniara, vcctorii pondcrilor spre slralul ascuns dap in Aj $i pondcrile 
dinspre cl spre ie$ire PJ5

/:R^R, 7(x) = ^PjG(/fj(x)), j=1.2.K

>1
Sr(G') = cu

X e R, Pj c R,/lj e - j/t(x) = wrx + b| w e Rr,x eRr,b g R J,

este uniform densa pc mulpmi compacte in 6x={Rr->R,/conlinua}. Anterior ci

reamintesc ca o mulpme Jdin sc spune ca este uniform densa pc compacte in 
(j* daca pentru orice submulpmc compacta K<zR, S cstc pK-densa in , adica 
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pentru (V)e>0 $i (V)fe (3) f g J' astfel incat pK(X/)<e’ cu Pk(A&) - 

suPxeK l/(x)-J?(x) L f’£e & '■ Cu ale cuvinte, exista in S(G’) funepi care 
aproximeaza uniform, oricat de bine intr-un interval inchis, in metrica din R, 

orice func|ic continua definita pe R .
Tcorcma nu este constructive. Ei obpn $i rezultatc mai generate, pentru rcfcle Lfl, in care 
clemcntele de pe slralul ascuns pot face produse intre combina(ii liniare inlre intrari, §i pcntiu 
func|ii de aproximat mSsurabile Borel (e.g. Spataru, 1990), ce cuprind atat funepile continue 
cat $i pe cele constanle pe porpuni sau discrete. Demonstrafiile lor se bazeaza pe teorema 
Stonc-Weicrslrass, adica pc structure de algebra a claselor de funepi Sfl . Pentru re(elele 
Ln sunt pennisc $i funepi de activare discontinue.

I lornik, Slinchcombc $i White (1990) au demonstrat ca reticle feedforward cu un 
singur shat ascuns pot aproxirna, pc langa lunc|iilc de mai mulle variabile, si dcrivalclc 
lor.Acest rczullal este neccsar in uncle aplicapi precum robotica (Gallant $i While 1992).

Ilornik (1991) a aralat ca acestc rezullalc sunt valabilc pentru funepi de activare 
oarecare, marginile $i neconstanlc, eoncluzionand ca proprietaple acestui tip de RN de a fi 
aproximalori universal! rezida nu din alcgerea funcpci de activare, ci din arhitectura lor.

1.1.3. Algoritmul Backpropagation (propagarea inapoi a erorilor)

Pentru ca o RN sa poalil realiza un anumil rol functional prin aproximarea unei 
anumitc funepi, pondcrile ci trebuie ajustate, pc baza setului de antrenare. Cel mai des utilizat 
algoritm de modificarc a pondcrilor rc|elelor feedforward este algoritmul propagarii inapoi a 
erorilor, Error Backpropagation, sau doar Rackpropagation (Rumelhart et al., 1986). Ea mai 
cslc cunoscula $i ca rcgula della gcncralizala sau rcgula perccplronului cu mai mulle straturi. 
Ea a fost descrisa in (Cimponeriu. 1994a). $i este prezentala in limba rornana $i in lucrarca 
(Todcrcan et al.. 1994). Algoritmul consta in modificarca pondcrilor reiclei proportional cu 
inversul gradicnlului funepei de croare, care este croarca medic palratica dintre ie^irea dorita 
r/(x) jji cca calculate de rc[ca X*) pentru intrarea x. Penlru a sc putca calcula gradientul, este 
neccsar ca funepile de activare din relea sa Tie diferenpabile, ca sigmoida din figure 1.1.2 b. 
Ea are avantajul de a nccesila doar calculc locale, cc presupun, pentru un anumit element, 
cunoa$lerca doar a pondcrilor $i a valorilor func|iilor cc il leaga de restul re(clei, $i nu ale 
tuluror elcmcnlclor din re(ea. Algorilmul este simplu, iar rezultalele ob(inute in aplicapi au 
dus la resuscilarea intcrcsului penlru acest domeniu, dupa o pcrioada de relativ declin, inlre 
1967 §i 1982 (I Icchl-Niclscn, 1990).

Dczavantajclc algoritmuhii Backpropagation (BP) sunt viteza scazula de convergen[a 
spre minim §i posibililalca convergent intr-un minim local. Exista numeroase studii $i 
imbunatapri ale algorilmului BP, prezentate in (Cimponeriu, 1994a). O trecere in revisla a 
algorilmilor de antrenare a RN este lacuta 5i de (Smagl, 1994), iar o lucrarc cxcclcnta dedicala 
opliinizarii. meloda gradicnlului hind cca mai simpla metoda de gasire a minimului unci 
funepi. csic ((Jill et al.. 1981).

Daca toate clemcntele din rc|ca sunt liniare, algoritmul BP devinc mai simpla rcgula 
Widrow-HolT sau rcgula delta (Widrow ?i Holl, I960), sau algoritmul LMS, cunoscul in 
nitrarca adaptiva (Goodwin & Sin, 1984; Widrow & Stearns, 1985; Haykin, 1991) Fa(a de 
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retelele neliniare. functia de eroare a re(elelor4iniare este un hiperparaboloid ce nu are minime 
locale. Insa RN liniare pot realiza doar functii liniare. o clasa mult mai saraca decat cea a 
functiilor realizable prin RN neliniare (§ 1.1.2).

1.1.4. Generalizarea

In limbajul cotidian prin generalizare se infelege extragerea irasaturilor comune din 
mai multe exemple particular, sau extinderea trasaturilor comune unui grup de obiecte. 
tuturor obiectelor sau fenomenelor din clasa respective (DEX), in RN, generalizarea este 
masura a cat de bine se comporta rejeaua in problema reala. odata antrenarea incheiata. 
datorila faptului ca invatarea nu se face pe o infinitate de vectori. care sa cuprinda $i cazurile 
reale pe care reteaua va functiona dupa antrenare. Un termen tehnic apropiat poate fi cel de 
interpolare.

In practica antrenarea si verificarea corectitudinii functionarii retelei se fac pe mulpmi 
(seturi) distincte. Erorile ce se obtin pe aceste multimi. in functie de numarul de cicluri de 
antrenare. se prezinta ca in figura 1.1.7. (Hecht-Nielsen. 1990). Adesea criteriul de oprire a 
antrenarii este obtinerea minimului erorii pe setul de testare.

Figura 1.1.7. Erorile la antrenare si la functionarea reala.

In figura 1.1.7. efectuarea antrenarii prin parcurgerea setului de antrenare de un numar foane 
mare de ori are ca efect scaderea erorii pana la o valoare finala. minima : reteaua s-a adaptat 
maxim posibil. pentru numarul dat de parametri ai sai. la aceasta multime. Pentru setul de 
testare. pe care nu s-a facut antrenarea. adaptarea prea exacta la setul de antrenare devine 
dezavantajoasa. de la un anumit moment la continuarea antrenarii eroarea incepind sa creasca. 
Aceasta este supraantrenarea. iar explicapa ei consta in aceea ca reteaua. avand multi 
parametri ajustabili. poate fi facuta sa aproximeze foane bine valorile din multimea de 
antrenare. pentru valori ale lui x pe care nu s-a facut antrenarea. componarea sa fie mai putin 
buna. Figura 1.1.8 prezinta rezultatul unei simulari" pentru o retea avand 40 de elemente 
ascunse. antrenata pe 21 de puncte. Cu toate ca dupa antrenare functia dorita d(x) este invatata 
corect in punctele x din setul de antrenare. pentru celelalte valori x erorile de interpolare sunt 
mari. Ar fi trebuit ca reteaua sa aiba mai putine elemente ascunse. sau ca punctele de antrenare 
sa fie mai numeroase.

: demoImZ.m scrisfi de Beale (1992) pentru Neural Networks Toolbox. MATLAB™ 4.2.
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"ti 05 1
I

Figure 1.1.8. Suprapotrivire : functia de aproximat (linia continua) este 
aproximata foarte bine pe setul de antrenare (+), dar este 

aproximata slab pe setul de testare (linia intrerupta).

UzuaL setul de antrenare cuprinde 90% din datele disponibile. iar cel de testare, 10%. 
Utilizarea unei mulpmi separate pentru testare poate fi insa considerate o risipa daca se 
dispune de putine date. Acest neajuns poate fi inlaturat, cu prepil unor calcule suplimentare, 
prin metoda validarii de S ori (S-fold validation; Weiss $i Kulikowski, 1991, citat de Leonard 
ei al., 1992: Ripley, 1996). Aceasta consta in impar(irea datelor disponibile in S mulpmi 
disjuncte. utilizarea a S-l multimi pentru antrenare si a celei ramase pentru testare. Procesul 
se repeta de S ori. pastrandu-se pentru testare de fiecare data o alta submultime. iar erorile 
obpnule se insumeaza. Se folosesc astfel toate datele disponibile pentru antrenare. dar se 
efectueaza de S ori mai multe calcule.

Se prezinta in continuare nopunile esenpale legate de generalizare. Fie notatiile :
- xL - vectorii de intrare pentru re(ea. x, e i=l...l
- y, e 1/ i=l ...I - ie$irile dorite corespunzatoare care, fara a restrange generalitatea. vor ft 
scalare
-1 - numarul de perechi de vectori de antrenare
- n - numarul de parametri. sau dimensiunea vectorului pondere al re(elei
-/n(xr w) - valoarea functiei calculate de retea pentru intrarea Xj . Se consider?! ca^ apartine 
unei familii 5?n. data de arhitectura considerate in fiecare caz particular. §i avand ca parametri 
componentele vectorului pondere w.
■ ‘/Xy. -/n(xi' w))“ - eroarea ie^irii. apreciata ca eroare patratica.
- E[ ] - operatorul de mediere.

Selectia vectorilor de intrare Xj se poate considera ca se face, in domeniul de definite, 
intr-un mod aleator. Datorita procesului de masurare sau a insusi fenomenului (fizic. 
economic) ce le genereaza. adesea si iesirile dorite Vj sunt zgomotoase. Tratarea va fi deci una 
statistica (eg. White 1989: Vapnik 1995; Niyogi $i Girosi. 1996).

Problema este urmatoarea : se doreste minimizarea a ceea ce literature denume^te 
funcjionala riscului (Vapnik 1992. 1995, 1996) adica media funepei de eroare pe o densitate 
de repartipe a datelor P(x.y) necunoscuta.

*(/„)= E[(y-/,,(x.w)) ]= j (y-/n(x.w))'p(x.y)dxdy. (1.1.3)

DacS se noteaza cu/„(x) funefia de regresie sau media conditionata.
/•(*) = E[> »]= j y P(y|x)dy (1 j 4)

funcponala riscului se poate descompune in (White, 1989; Nivogi $i Girosi. 1996):
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^(/„)=E[(/„(x)-/r,(x.w))2] + E[(y-/,(’‘)):].

Primul termen al ecuatiei (1.1.5) arata ca funepa/n(x,w) care minimizeaza functionala riscului 
este functia de regresie. Al doilea termen este limitarea intrinseca data de varianfa (zgomorul) 
raspunsurilor dorite. Se poate observa ca :

1. S-ar putea ca familia 5Tn sa nu conpna func(ia/^(x). Daca s-ar cunoaste densitatea 
de probabilitate P(x,y), s-ar putea determina parametrul optim w al familiei de functii/n(x,w).

w* = argmin J?(/n(x,w)) (1.1.6)
w

iar distant dintre/fl(x) §i/n(x,w ) ar fi
e[(/o(x) - A(x,w*))2 j = /e(/n(x, w *)) - R(fa (x)). (1.1.7)

Aceasta este deplasarea estimatorului sau eroarea de aproximare. Cazul in care familia 
e fixata si nu se face decat o estimare a parametmlui optim este estimarea parametrica a 
functiei ^(x).

Exista algoritmi de invatare ce modifica structura RN. precum algoritmul corelatiei 
cascadate (Fahlman si Lebiere, 1990; prezentat succint in Cimponeriu, 1994a) care, pentru 
reducerea erorii de aproximare, adauga elemente suplimentare. S-a aratat in § 1.1.2 ca. daca 
exista suficient de multe elemente ascunse. retelele pot aproxima oricat de bine functii 
continue. Aceasta inseamna ca printr-o crestere suficienta a numarului de elemente. eroarea de 
aproximare poate fi facuta oricat de mica. Estimarea functiei fa printr-o functie cu un numar 
nespecificat. oricat de mare de parametri este o estimare neparametrica.

2. Se doreste asadar obpnerea functiei /o(x). data de P(x.y), necunoscuta. Se dispune 
insa doar de e§antioanele independente, identic distribute (xH jj) obpnute conform P(x.y).
putandu-se minimiza riscul empiric :

(1-1.8)

obtinandu-se vectorul parametrilor optimi
wj 7?emp/(w). (1.1.9)

Eroarea
(1.1.10)

este eroarea de estimare. sau eroarea datorata variantei estimatului . La o marime data I 
a setului de antrenare disponibil. cu cat numarul de parametri de estimat n este mai mare, cu 
atat varianta este mai mare.

Cu toate ca. in sens strict, eroarea de generalizare este data doar de eroarea de 
estimare. in literature se considera ca eroarea de generalizare are drept componente atat 
eroarea de estimare. cat §i pe cea de aproximare (e.g. Niyogi si Girosi. 1996). Cu cat reteaua 
are mai multi parametri. cu atat eroarea de aproximare este mai mica dar. pentru un numar dat 
de vectori de antrenare, eroarea de estimare create. Compromisul alegerii unui n potrivit 
pentru minimizarea erorii de generalizare reprezinta a$a-numita dilema deplasarea arianta 
(Geman et al. 1992).

Consideratiile prezentate au avut drept scop sa evidentieze faptul ca dimensiunea 
reielei si numarul datelor disponibile pentru care se obtin performante corecte sunt strans 
legale. White (1989) recomanda ca raportul dintre numarul vectorilor de antrenare si al 
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parametrilor retelei sa fie orientativ 10 daca problema nu are un caracter determinist, $i 100 
pentru un caracter aleator mai pronunfat. Exista deja estimari leoretice pentru anumite clase de 
functii $i de aproximan(i. problema fiind de mare actualitate (Vapnik 1995. Niyogi $i Girosi, 
1996 si referintele lor).

Pentru obnnerea unei bune generalizari se folosesc doua metode. Prima este evitarea 
supraantrenarii pe setul de antrenare prin impunerea de constrangeri suplimentare. numite 
regularizatoare sau stabilizatoare. care de regula impun ca solutia sa fie o functie cat mai 
neteda (e.g. Ripley. 1996). A doua este constructia de retele generale. §i reducerea apoi a 
numarului de parametri prin curatare (pruning-, e.g. Reed 1993. Ripley 1996). Prin aceasta se 
elimina ponderile ce au o influenza redusa asupra funcpei calculate de re|ea.

Mai exista o tending aceea de a construi retele dedicate problemei de rezolvat, ce 
exploateaza periodicitati exisiente sau invariant necesare. Exemple sunt Neocognitronul lui 
Fukushima (1988) si LeNet al lui LeCun el al. (1989). retele pentru recunoa$terea scrisului. ca 
si reteaua pentru recunoasterea vorbirii TDNN (Time-Delay Neural Networks Waibel et al. 
1989). Acestea utilizeaza structuri localizate repetitive, pentru a ob|ine invariant in raport cu 
pozitia sau momentul de apari(ie a trasaturilor de interes. Neocognitronul §i TDNN sunt 
prezentate mai detaliat in (Cimponeriu. 1994a). Un alt exemplu este refeaua ob( inuta de Ploix 
et al. (1994) pentru modelarea unei coloane de distilare avand 102 variabile de stare, in care se 
exploateaza faptul ca cele 50 de talgere ale coloanei sunt identice. Re(eaua globala. avand 
peste 1000 de neuroni, are o structura modular! modulele corespunzatoare fiecarui talger 
Hind identice. numarul ponderilor antrenabile este foarte mic.

Daca exista cunostinfe despre solutia dorita. acestea pot ft fumizate retelei §i sub forma 
de vectori suplimentari de antrenare, meniti sa le scoata in evident! Este ceea ce Abu-Mostafa 
(1995) numeste "indica(ii" (hints).

In anumite cazuri. cand datele de antrenare sunt foarte pu|ine. se pot ob(ine rezuhate 
mai bune prin "stramtare" (shrinking), cand se alege deliberat o familie de aproximanp mai 
saraca (in speta. o functie de clasificare patratica este inlocuita cu una liniara). dar pentru care 
parametrii pot fi estima(i cu o precizie mai buna (Ripley 1996).
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1.2. Retele de aproximare locate

Desi in § 1.1, s-a facut o prezemare generala a RN, accentul a cazut pe retelele cu 
propagate inainte (feedforward) ce conti n neuron i cu functie de activate liniara sau 
sigmoidala. Pentru acestea. aproximarea realizabila este globala : fiecare element intervine, in 
mai mare sau mai mica masura. in orice punct al domeniului de definitie al functiei de 
aproximat. Totodata, modificarea unei ponderi de pe primul strat, de exemplu, are ca efect 
schimbarea valorilor propagate in intreaga re(ea. Aceasta este una din cauzele importante ale 
duratei man la antrenarea BP.

Exista si retele in care aproximarea se face local, prin elemente de calcul realizand 
functii a caror valoare intervine doar in zone locale ale domeniului de definite al functiei de 
aproximat. Un exemplu este functia de activare gaussiana (1.1.2). Retelele de aproximare 
locala au posibilitatea de a gasi un compromis intre numarul vectorilor de intrare, repartizati 
neuniform. si numarul de parametri ai aproximantului. Prin aceasta, performan(ele lor de 
generalizare pot fi foarte bune (Bottou $i Vapnik, 1992). Metodele locale sunt recomandate $i 
de Wettscereck §i Dietterich (1994) pentru invajarea on-line $i pentru aplicatiile unde regiuni 
diferite ale spatiului de inirare sunt acoperite de vectori ce rezolva subprobleme diferite.

Se prezinta in continuare. pe scurt. principalele tipuri de retele de aproximare locala.

1.2.1. Retele competitive

Este vorba de o familie de retele destinate in principal clasificarii. ce au ca element 
comun desemnarea unui element castigator. Ponderile w, asociate fiecarui element formeaza 
vectori ce reprezinta anumite valori (prototipuri) ale vectorului de intrare x. La prezentarea 
unui x are loc o competipe pentru a se determina vectorul w, cel mai apropiat de x, conform 
unei functii de distan(a. Ca$tigatorului $i eventual elementelor din vecinatatea sa i se 
adapteaza ponderile in sensul apropierii de x. iar ponderile celorlalte elemente fie raman 
neschimbate. fie sunt indepartate de x. Acest tip de re|ele a aparut si s-a dezvoltat in jurul 
incercarii de a se modela perceptia vizuala de catre Grossberg, von der Malsburg Kohonen 
(Hecht-Nielsen. 1990). si al unor algoritmi de recunoastere nesupervizata a formelor. precum 
algoritmul Zt-mediilor si al celor mai apropia(i K vecini (e.g. Lippmann.1989).

1. Reteaua competiriva simpla §i cuantizarea vectoriala

Se urmareste impartirea pe categorii a vectorilor sau gruparea (clustering) lor. prin 
tehnica castigatorul-ia-totul (winner-takes-all). Intrarile rejelei sunt binare, dar funcponarea ei 
este foarte apropiata de cuantizarea vectoriala (Hertz ei al., 1991; Gersho si Gray, 1992). tn 
cuantizarea vectoriala fiecarui vector aplicat la intrare i se asociaza eticheta unui vector 
prototip. cel mai apropiat de vectorul de intrare. dintr-o muljime de prototipuri disponibile. 
Prin transmiterea sau memorarea doar a indicelui prototipului (§i eventual a tabelei 
prototipurilor, daca acestea nu sunt fixe), se poate obfine o compresie de date semnificativa.
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I. Comanda adaptiva cu rejck ncuronalc

Refeaua competitiva simpla (Hertz et al.. 1991) consta dintr-un strat de intrare ?i unul 
de ie$ire. Pentru fiecare vector de intrare x se calculeaza distanjele la prototipurile existente w, 
si este desemnat casligator protolipul w,. cel mai apropiat de x :

jW1- - X; < ]W1 - x], Vi, (1-2-1)
De obicei se utilizeaza norma euclidian*. $i se obtine o partitionare (pavare, tesselation) 
Dirichlet a spaliului de intrare. fronlierele claselor corespunzand prototipunlor fiind suprafete 
liniare pe portiuni. (hiper)plane mediatoare ale dreptelor unind prototipuri vecine. Vectorii 
prototip sunt denumip §i noduri.

Figura 1.2.1. Pavarea Dirichlet sau poligoanele Voronoi 
date de vectorii protolip (•) dintr-o regiune bidimensionala.

In urma compeiitiei este activata doar ie$irea corespunzatoare vectorului pondere Wj._ 
lpenlrUi = i‘ (1.2.2)
0 pentru i * i *

Adaptarea retelei se face modificand vectorul pondere doar pentru ca$tigatorul i , pentru a-1 
apropia de x :

Aw/ = ri(x-Wi-)
(1.2.3) 

A w.- = 0. pentru i * i *
Cu iesirile (1.2.2). (1.2.3) se poate serie §i ca (1.2.4) :

A u „ = n >, (Xj - w,j) - (1-2.4)
Se poate considera ca ponderea elementului castigator urmare$te prin filtrare trece-jos de 
constanta de (imp 1/r, vectorii din raza sa de acjiune. In urma acestei adaplari. prototipurile se 
distribute in zonele in care sunt grupaji vectorii de intrare. ca in figura 2. Algoritmul este 
foane simplu. dar. in priviqa minimizarii erorii medii patratice dintre Wj si vectorii x din clasa 
respective, rezultatele sunt mai slabe decat ale altor algoritmi de grupare (Ripley. 1996).

Figura 1.2.2. Efectul invatarii competitive simple. 
Vectorii de intrare (•) $i prototipurile (x), inainte (a) $i dupa (b) invatare

O problema a retelelor competitive o constituie elementele moane (dead units), prea 
depanate de vreun vector de intrare pentru a castiga vreodata (Henz et al.. 1991). Exista insa 
mai multe moduri in care ea poate fi evitata. prezemate in (Cimponeriu, 1994a).

Convergent- Selectarea ca$tigatorului prin funqia maxim face ca o eventual* funqie 
de energie sau eroare asocial* refelei. care sa fie minimizata prin antrenare. sa fie 
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1.2. Rejcle de aproximare locals

diferentiabila doar pe porpuni, dificil de manuit §i cu minime locale, in cazul actualizarii 
incrementale, daca modificarea se face dupa fiecare vector de intrare, pot aparea modificari 
continue in clasificare. adica re|eaua nu converge (Hertz et al., 1991). Stabilitatea §i 
convergent pot fi demonstrate doar in cazul vectorilor suficient de imprastiap. In practica, 
atat pentru demonstrarea teoremelor prin metode de aproximare stohastica (eg. Duflo, 1990). 
cat si pentru clasificarea datelor reale. parametrul de inva^are q se descreste pe parcursul 
antrenarii : la inceput o valoare mare (0.8) favorizeaza deplasarea pe domenii intinse. la sfarsil 
scaderea valorii (pana la 0.1 sau mai putin) duce la o ajustare fina si la stabilizare.

Adaptarea parametrilor retelei se face fara a fi impuse ie^irile dorite : inva[area este 
nesupervizata.

O varianta supervizata este cuantizarea vectoriala cu inva(are (Learning Vector 
Quantization. LVQ) introdusa de Kohonen si colaboratorii sai (1988; 1992), cand exista un 
set de esantioane etichetate. cateva pentru fiecare clasa. Desemnarea castigatorului este tot 
(1.2.1). dar modificarea ponderilor se face conform (1.2.5),

f
+'KO (»-■»!•) dacaclas a e corecta
-77(1) (x - w/) dacaclas a e incorecta (1-2.5)

A = 0 pentru i # i *
unde q(t) se ia initial mai mic decat 0,1 (tipic 0,03), si este redus apoi liniar pe durata 
numarului ales de iteratii.

In aceeasi bibliografie sunt date si variante imbunatatite sau optimizate ale procedurii 
(1.2.5). Algoritmii propusi au un pronuntat iz empiric, dar rezultatele obrinute sunt uneori 
foarte bune.

2. Stratul Kohonen

Des intalnita in literatura este reteaua sau harta autoorganizania (SOM, Self­
Organizing Map) obtinuta de Kohonen (e.g. 1989) pomind de la modelul organizarii 
neocortexului. Ea este alcatuita dintr-un strat de elemente cu invatare competitiva. Ele sunt 
dispose conform unei matrici bidimensionale, fiecare element fund conectat cu cei patru 
vecini ai sai. Fata de invatarea competitiva standard, dupa desemnarea castigatorului (1.2.1) - 
(1.2.2). se modifica ponderile pentru mai multe elemente. situate in vecinatatea castigatorului. 
conform (1.2.6) :

Aw, = r|(t) >-(i.i’) (x - w.) (1.2.6)

Functia de vecinatate Z(i.i ) este 1 pentru i=i . si scade cu cresterea distantei </(«■,. w,.). 
Adesea si ea este micsorata pe parcursul iteratiilor t. Tipic se utilizeaza

4* )=«4—
cu c?(Wj. Wj.) dal de suma diferenrelor indicilor lui w-( si Wj. in matricea bidimensionala. o ales 
astfel incat sa fie acoperiia 0 fraepune semnificativa a intregii harp. si

n-fa. 0<a<l. (1.2.8)
Se obtine o transformare topologica ce transforma relatia de vecinatate din spatiul de intrare al 
vectorilor x. data de norma ] ] (1.2.1) in vecinatate spajiala in matricea bidimensionala a 
neuronilor, data de distanja d( ) din (1.2.7). Demonstrarea matematica a afirmatiei exista 
pentru cazul unidimensional (Kohonen. 1989), dar nu si pentru altele mai generale (Hecht- 

(1-2.7)
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Nielsen. 1990). Un exemplu de astfel de transformare este harta tonotopica. in care valoarea 
frecvenjei semnalului de intrare se localizeaza in unui din elementele unei matrici 
unidimensionale. astfel incat elementele vecine corespund unor frecven|e apropiate (Kohonen,
1989) . All exemplu este harta bidimensionala ce inva|a prin autoorganizare transformarea 
cinematica (0.<J>)—>(x.y) a unui mecanism, bra[ de robot cu doua articulapi (Hecht-Nielsen,
1990) .

3. Teoria rezonanjei adaptive

invatarea competitive simpla nu garanteaza stabilitatea categoriilor formate care, chiar 
pentru un set finit de vectori de antrenare. se pot modifica nesfarsit. Fenomenul se poate 
inlatura prin reducerea irepiata spre zero a parametrului inva(arii q; reteaua ingheaja. nu mai 
oscileaza. dar isi pierde plasticitatea. adica abilitatea de a reactiona la dale noi. Nu este usor a 
le avea pe amandoua: aceasta este dilema stabilitate - plasticitate a lui Grossberg.

O alia problema este numarul de elemente de ie§ire disponibile: daca acesta e fixat, la 
un moment dat nu vor mai exista elemente disponibile pentru noi vectori de intrare. Daca insa 
exista o sursa cu capacitate suficient de mare de elemente de iesire, trebuie evilata $i folosirea 
a prea multe elemente. intrucat se pierde capacitatea de clasificare si proprietatile de 
generalizare se inrauta(esc.

Carpenter §i Grossberg (1987a. 1987b, citate de Hertz et al., 1991; Ripley, 1996) au 
dezvoltat refelele numite ART1 $i ART2, care fumizeaza elemente noi de calcul doar cand 
acestea sunt necesare. Construcpa refelelor ART se bazeaza pe teoria rezonanjei adaptive 
(Adaptive Resonance Theory): cand intrarea $i protolipul memorat sunt suficient de similare, 
ele intra in rezonanja: daca un vector de intrare nu rezoneaza cu nici unui din prototipurile 
existeme. este formata o noua categoric. Daca s-au epuizat elementele disponibile. stimulul nu 
primeste nici un raspuns. Injelesul lui "suficient de similare" depinde de un parametru de 
vigilcnta sau de precizie p. cu 0<p<l: daca p este mare, condipa de similaritate este foarte 
selective $i se obtin multe categorii divizate fin; un p mic da o imparjire grosiera. p poate fi 
crescut pe parcursul antrenarii. ART] este proiectata pentru intrari $i ponderi binare, iar ART2 
pentru intrari continue. Modelele lor detaliate sunt complexe; o descriere simplificata a re(elei 
ART1 este prezentata in (Cimponeriu, 1994a). Pentru scopul acestei lucrari, este de repnut 
doar ideea posibilitapi adaugarii de noi elemente, pana la un numar maxim, in caz ca 
clasificarea efectuata nu este suficient de buna.

1.2.2. Reteaua cu func(iile bazei radiale

Reteaua cu functiile bazei radiale (Radial Basis Functions. RBF). dezvoltata tn mai 
multe lucrari. cea mai cunoscuta fiind (Moody 5i Darken. 1989). $i prezentata in toate 
articolele generale sau monografiile suficient de recente (Hush si Home. 1993; Havkin. 1994: 
Ripley. 1996) este cea din figura 1.2.3. Ea are doua straturi. elementele de iesire formand o 
combinaiie liniara (1.2.10) de funqii gaussiene (1.2.9). realizate de elementele stratului 
ascuns. Aceste reiele mai sunt denumite re|ele cu campuri receptive localizate. Neuroni
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biologici cu aceasta proprietate sunt intalniti in multe parp ale sistemului nervos : celulele 
receptoare ale cochleei prezinta un raspuns localizat in frecvenja; celulele cortexului somato- 
senzorial raspund selectiv la stimuli provenind din regiuni localizate ale corpului; in cortexul 
vizual exista celule cu selectivitate la stimuli localizap atat ca pozitie pe retina cat si ca 
orientare a obiectului (Moody $i Darken, 1989). 0 harta cu raspunsuri localizate, functie de 
frecven|a §i de abaterea Doppler a frecven|ei se gaseste $i pe creierul liliacului (Suga, 1990). 
Pe de alta parte, metode locale pentru estimarea neparametrica a densitajii de probabilitate, 
precum ferestrele Parzen, sau utilizarea funcpilor discriminant locale numite "de potential", 
utilizate in recunoasterea formelor (Duda §i Hart, 1973) sunt foarte asemanatoare, daca nu 
identice, cu functiile RBF.

Figura 1.2.3. Re^eaua RBF.

H
y. = vru = £ VijUj i = l...M

j=i

unde
x este vectorul de intrare,
Wj-vectorul pondere al elementului ascuns j.
Qj-latimea ferestrei gaussiene j, 
u-vectorul activilatilor stratului ascuns.
Vj-vectorul pondere al iesirii i,
H. M-dimensiunile stratului ascuns §i respectiv de iesire.

(1-2-9)

(1.2,10)

Functiile (1.2.9) au o simetrie radiala : raspunsul objinut nu depinde de directia lui x. 
ci doar de distanta sa fa|a de Wj in raport cu Cj. Exista $i variante ale functiei (1.2.9). Uneori 
acestea se normalizeaza. pentru ca suma lor sa fie unitara (Moody §i Darken. 1989). Alteon, 
in calculul distantei dintre x si Wj se renunta la simetria radiala. preferandu-se hiperelipsoizi ce 
tin seama de imprastierea anizotropa a datelor (Lee si KiL 1991).

In locul functiei gaussiene din (1) pot fi folosite aproximari apropiate ca forma, dar 
mai u§or de calculat. precum cea a lui Platt (1991):

Uj =
daca z j < qaj

altfel

(1.2.11)

unde z, = (x - W))’(x - Wj).

iar q=2.67 este ales empiric pentru cea mai buna potrivire cu functia gaussiana, Ripley (1996) 
prezinta si alte functii de activare.
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Aproximarea func|iilor

S-a demonstral (eg. Hanman el al. 1990, citai de Hush $i Home. 199j) ca reteaua 
RBF poate aproxima orical de bine orice functie continua. In fapt, o parte a demonstrapilor 
proprietatilor de aproximare §i de clasificare universala a retelelor feedforward cu activare 
siumoidala (v. § 1.1.2) se bazeaza pe construirea unor volume de perceptie localizata, obtinute 
cu pretul unui strat suplimentar, aici realizate direct. Aproximarea uniforma pe multimi 
compacte a funcjiilor continue prin funcpi RBF gaussiene poate fi demonstrata $i cu ajutorul 
teoremei Weierstass-Stone (Girosi $i Poggio, 1990, citat de Ripley, 1996).

Invalarea

Daca centrele gaussienelor se iau a fi chiar vectorii de antrenare. se obpne estimarea 
neparametrica a ferestrelor Parzen de nucleu gaussian (Specht, 1990). Aceasta duce insa la o 
re[ea nepractic de mare. De obicei se prefera un numar mai mic de vectori care sa reprezinte 
centrele functiilor gaussiene. Moody $i Darken (1989) au obtinut centrele ws si lapmile cr, in 
doua moduri. fie prin adaptare prin inva(are supervizata, fie prin metode de grupare din 
recunoasterea formelor (eg. Duda $i Hart. 1973; Ripley. 1996). Antrenarea supervizata da 
rezultate bune ca precizie. dar nu impune restricfii arhitecturale rejelei. In particular, latimile 
pot lua valori mari si se pierde proprietatea de reprezentare locala. De asemenea, invalarea 
elementelor gaussiene nu este apreciabil mai rapida decal a retelei BP. Gruparea vectoriior de 
intrare este mai avantajoasa : ea garanteaza ob(inerea unor reprezentari intr-adevar locale $i. 
conpnand doar optimizari liniare. este mult mai rapida. Centrele celor k gaussiene presupuse a 
fi necesare sunt determinate prin algoritmul fc-mediilor, ce gase$te k vectori - valori medii 
empirice locale peste distribupa vectoriior de intrare. Latimile Oj se determina euristic. astfel 
incat ariile de perceptie sa se suprapuna partial. de exemplu luand valoarea medie a distantei 
dintre centrul Wj si vectorii x care contribuie la obpnerea lui :

CT; = ^X(x-«i)T(x-»>) ■ (1.2.12)

Ponderile de pe ultimul strat. liniar. sunt determinate lara dificultari. prin metode de 
oplimizare liniara. Lneori se adauga $i o pondere de deplasare (bias), care da valoarea de i 
iesire cand nici un element gaussian nu e activ.

Retelele RBF sunt adesea mult superioare retelelor BP. atat ca eficienta de calcul. cat 
§i ca precizie. Pe langa variantele sugerate de Moody si Darken, exista si mai multe 
imbunata[iri. mai ales in sensul construcpei adaptive a stratului ascuns.

Lee si Kil (1991) cresc treplat numarul elementelor gaussiene. mic$orindu-le simultan 
raza. pana la obpnerea preciziei impuse. Weymaere si Martens (1991) le cresc §i ei numarul. 
pana la un maxim predefinit.

Platt (1991) adauga treptat elemente. dar intr-un mod supervizat. Pentru un vector nou 
de intrare x. daca eroarea retelei depa$e$te un prag e $i daca x este suficient de departat de 
ceilalfi Wj memorati.

I'x-Wj >8(/). (1.2.13)
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el aloca un element nou cu w = x §i ct = k[|x - wKlma]apfopia[''. Distant 8(f) este o scala de 

rezolutie ce variaza cu iterapa / conform expresiei

unde x este o constanta de timp. La inceput reteaua creaza o reprezentare grosiera a functiei de 
invatat, care apoi se rafineaza, dar fara ca nodurile sa fie mai apropiate decat 8min. Eventual se 
pot adapta tori parametrii retelei prin algoritmul LMS (v. § 3.1), obtinandu-se aceeasi precizie 
cu retele mai mici. Pentru predictia unei serii de timp. valorile parametrilor au fost ; 8max = 
0-7, 8min = 0.07 atins dupa 100 de iterapi, k = 0,87. e = 0,02 (oplimizare pentru eroare) sau 
0.05 (oplimizare peniru dimensiunea re(elei). Fat a de reteaua RBF standard, pentru o eroare 
similara. cresterea numarului de elemente cu numarul de vectori dein setul de antrenare este 
mult mai putin pronuntata. Numarul de parametri este aproximativ acela§i cu al unei retele BP 
cu aceeasi eroare. dar timpul de calcul este mult mai mic.

Fritzke (1994 a. b) adauga elemente gaussiene nu pe baza erorii unui sigur e^antion, ci 
a erorii acumulate pe mai multe date, avand grija sa pastreze relatiile de vecinatate cu 
elementele deja existente. Reteaua lui invaja intr-un numar de iterapi cu doua ordine de 
marime mai mic decat reteaua BP, §i pare sa aiba $i performance mai bune de generalizare.

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

Se poate mentiona faptul ca reteaua RBF poate fi obtinuta impunand unei structuri 
generale de aproximare. aceea a re|elei cu un strat ascuns avand functii de activare 
nespecificate si elemente de iesire liniare (modele aditive. Ripley, 1996) criterii de 
regularizare (netezire). precum un continut cat mai redus de putere la frecvente inalte al 
aproximantului (Poggio §i Girosi. 1990a, Girosi et al.. 1995). Insa faptul de a fi un 
aproximator cat mai neted este tocmai ceea ce Wong (1991) reproseaza retelelor RBF. EI isi 
explica performantele bune ce le sunt cvasiunanim atribuite. printr-o frecventa prea joasa de 
e$antionare a datelor.

Cu cateva restric[ii. retelele RBF sunt echivalente functional cu sistemele de inferenta 
fuzzy (Roger Jang si Sun. 1993; Hunt el al., 1996).

1.2.3. Retele de aproximare locala Constanta §i liniara

Aproximarea cea mai simpla a functiilor se poate face prin functii local constante. sau 
prin functii liniare pe porliuni. corespunzand aproximarii Taylor de ordinul 0. respectiv 1: 

/(x) = /(w,) pentru x=w,. (1.2.15)
/(x) = /(wj- (wt - x) pentru x = wt. (1.2.16)

unde

(1.2.17)

este matricea jacobiana a functiei vectoriale de variabila vectoriala/(x). A$a cum s-a aratat in 
§ 1.2. Blum si Li (1991) demonstreaza capacitatea RN de a fi aproximatori universal! prin

Gift A? o
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funepi simple, consiante pe porpuni. Refeaua lor are doua straturi ascunse. primul servind la 
obpnerea domeniilor corespunzatoare constantelor, date de stratul de iesire.

Cel mai des folosita pentru aproximari locale consiante sau liniare este reteaua 
Kohonen. Cherkassky 5i Najafi (1991) invaja prin algoritmul Kohonen valorile discrete 
simultan penlru intrari $i pentru iesiri, prin ceea ce ei denumesc asociere topologica 
restransa" {constrained topological mapping). Aproximarea constanta pe portiuni este data de 
valorile discrete corespunzatoare ie$irilor. Daca se dore^te o aproximare liniara, ea se obpne 
prin interpolare liniara intre valorile corespunzatoare nodunlor ce definesc poligonul de 
numar minim de laturi din spa|iul de intrare, ce confine intrarea curenta.

Constatand ca distribuirea nesupervizata a nodurilor din spapul de intrare este 
ineficienta. Najafi si Cherkassky (1994) propun ca plasarea acestora sa se faca $i in functie de 
esiimata derivatei a doua a functiei de aproximat. insa ei nici nu mentioneaza modul de 
estimare al derivatei a doua. nici nu iau in considerare cazul in care funefia de aproximat este 
vecioriala. Aceasta situatie poate fi descompusa in aproximarea independenta a mai mullor 
funclii scalare. sau tratata unitar. Prima solujie esle mai simpla. dar ridica problema nodurilor 
diferite ale intrarilor penlru fiecare din funepile scalare de iesire. A doua evita aceasta 
problema si pastreaza avantajul cuantizarii vectoriale penlru iesiri. dar ridica alte probleme. 
precum evaluarea celei de-a doua derivale a functiei de aproximat. care este matricea hessiana.

Un caz particular de aproximare prin functii consiante pe porpuni este refeaua 
CMAC. ce modeleaza obpnerea comenzilor musculare in cerebel (Cerebellar Model 
Articulation Controller, Albus 1975). Vectorul de intrare adreseaza o zona de memorie 
cuprinzand / locapi unde sunt stocate valori a caror suma da valoarea ie§irii. Un vector de 
intrare vecin va adresa tot I locapi de memorie. din care cel mult m coincid cu cele ale 
primului. dand un raspuns apropiat. iar restul difera. fumizand diferenta ramasa. Daca fiincpa 
de invatat esle neteda. ceea ce se inva(a pentru un vector este valabil §i pentru vectorii 
apropiati. obtinandu-se o adaptare rapida. Cu cat doi vectori de intrare sunt mai departati. cu 
aiat numarul locatiilor de memorie comune este mai mic. Se poate considera ca penlru fiecare 
component a veciorului de intrare se dispune de m grile de esantionare de pas p. decalate cu d 
- p/m. iar raspunsul este suma valorilor memorate pe fiecare din grile. Pentru vectori 
multidimensional! poate fi necesara o memorie prea mare. Penlru a se obpne o memorie de ' 
dimensiune rezonabila. se aplica tehnica hash-coding, utilizata pentru memorarea matricilor 
ran., prin care adrese de dimensiuni mari sunt redirectate spre zone mai mici de memorie. 
Redirectarea se face prin calcul. sau pe baza unui generator de numere aleatoare. Aceasta face 
ca sa poata aparea coliziuni. cand doua adrese initial diferite ajung la aceea$i locape de 
memorie. Efectul este o eroare care poate fi mic5orata prin cresterea suficienta a memoriei 
alocate. In final, pentru fiecare x sunt adresate mai mulle ponderi wi; iar iesirea retelei esle 
suma lor :

y(x) = X". • (1.2.18)
Ponderile adresate se adapleaza conform relatiei :

= Ji/W-jW)- (1.2.19) 
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Wong §i Sideris (1992) arata ca algoritmul de invatare este convergent, iar valorite prezentate 
pot fi invatate cu o precizie oricat de buna daca doi vectori de intrare nu au asociate exact 
aceleasi locatii de memorie. Cotter §i Guillem (1992) si Brown et al. (1993) demonstreaza ca 
reteaua CMAC nu poate invata funepi care au oscilatii locale prea man. Practic, reteaua 
CMAC este folosita pentru invafarea rapida a unor traiectorii repetitive (e.g. Miller, 1989, 
1994; Lin Song. 1993), cand intereseaza inva(area unei funepi continue, pentru o mulpme 
restransa de puncte, apropiate.

Functiile prin care reteaua CMAC aproximeaza functia dorita sunt constante pe 
poniuni. iar trecerea de la un domeniu de aproximare la altul se face prin salturi. Aceasta 
corespunde asocierii domeniilor de aproximare sau campurilor receptive a unei functii 
dreptunghiulare. binare 0/1, ce inmuljeste valorile asociate. O exiindere a retelei CMAC (Lane 
et al., 1992) se obtine daca aceste functii se iau a fi continue, liniare pe porpuni, sau functii 
spline liniare. O aproximare neteda, cu care se poate obtine si continuitatea derivatelor 1 si 2, 
se poate obtine prin functii spline cubice (polinoame cubice pe portiuni; Micula, 1978).

Moody (1989) a realizat o arhitectura multirezolutie de retele CMAC, in care griiele de 
esantionare au pasi diferiti. Prima care este antrenata este reteaua care da aproximapa cea mai 
grosiera. Dupa aceea este antrenata reteaua care da detalii mai fine, apoi cea care da detalii si 
mai fine, s.a.m.d. Reteaua obtinuta, utilizand funepi spline, are, pentru o aplicape de predictie 
a unei serii de timp. o durata de antrenare mai mica cu doua ordine de marime decat o retea 
backpropagation. fiind potrivita pentru aplicatii in timp real. Fara a o plasa in contextul 
reielelor neuronale. invatarea trans form ar i lor inverse prin functii spline o studiaza $i Heiss 
(1994).

Dar extensia naturala a aproximarii prin functii constante pe portiuni este aproximarea 
liniara pe portiuni. Pellionisz si Llinas (1979. citat de Atkeson. 1989) par a fi primii care 
inva(a ilerativ o transfomnare prin modele local liniare (LLM. Local Linear Mappings). 
memorale intr-un label sub forma vectorilor proprii §i valorilor proprii ai matricii jacobiene. 
Ei aplica aceasta meioda §i transformarii cinematice a unui brat de robot (Pellionisz $i Llinas. 
1980. citat de Atkeson. 1989).

Ritter. Martinetz §i Schulten (1989, 1992) invata §i ei aproximari liniare pe portiuni ale 
transformarii cinematice §i dinamice a unui brat manipulator. Rejeaua lor este o exiindere a 
retelei Kohonen : spapul de intrare al vectorilor x este discretizat prin vectorii w, prin 
algoritmul lui Kohonen. Ei invata transfomarea compusa dinlre o transformare vizuala 
efectuata de doua camere ce observa un braj de robot. si transfomarea cinematica a bratului 
(v. § 2.2) : fiecarui element castigator 4-dimensional al stratului Kohonen. ei ii asociaza un 
vector U; avand 15 componente : 3 pentru/(Wj) §i 12 pentru /(Wj). matrice 3x4. Vectorii/(wj 
si matricile /(w,) sum invatate prin algoritmul LMS. necesitand cateva zeci de mii de iteratii.

O variama a retelei Kohonen extinse (cu modele local liniare) este "gazul neuronal" 
{neural gas) al lui Martinetz et al. (1993). Acestia modifica modul de adaptare a ponderilor pe 
durata auroorganizarii. astfel incat sa fie minimizata eroarea medie de disiorsiune (Zador. 
1982. citat de Martinetz et al.. 1993). Aceasta rejea. ce utilizeaza de asemenea LLM. da 
rezultate mai bune. pentru predictia seriilor de timp. decat refelele BP RBF (Martinetz ei 
al.. 1993). Hesselroth et al. (1994) utilizeaza acela$i tip de rejea pentru comanda unui brat 
pneumatic a carei dependent a pozifiei cu presiunea este neliniara §i cu histereza, obtinand o 
precizie de pozirionare de un pixel.
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Kuhn et al. (1995) utilizeaza o re|ea cu aproximari LLM pentru a comanda un brat cu 
reacjie vizuala. Refeaua lor, asemanatoare retelei lui Ritter et al. (1992), confine 700 de 
elemente care sunt intai auloorganizate prin algoritmul Kohonen, $i apoi adaptate prin 
algoritmul LMS. convergent hind obpnuta dupa exersarea a circa 200 de traiectorii aleatoare 
in intreg spafiul de lucru. Acelasi tip de rejea este utilizat in (Gresser el al., 1996).

Fritzke (1995) construieste o re(ea LLM in mod supervizat, inserand elemente acolo 
unde eroarea iesirii, acumulata pentru cateva esantioane, este mare. Noul element LLM, wnou 
este inserat intre vectorul de intrare x $i cel mai apropiat nod deja existent, w^-. fiind 
caracterizat prin relajiile (1.2.18).

/(«■..□) = ^(/W + /(w.-)) (1.2.20)

Frilzke nu specified modul in care se invaja matricile J\ se poate presupune implicit ca este 
vorba de algoritmul LMS. Pentru o problema de clasificare in doua clase, el obtine 
convergent in 60 de cicluri de antrenare (cuprinzand fiecare 528 de vectori). Pentru aceeasi 
problema. o retea BP necesita 3000 de cicluri.

Reteaua LLM cu arhitcctura in cascada a lui Lirtmann $i Ritter (1992; 1996) poate fi 
considerate ca combina aproximarea local liniara cu abordarea multirezolufie. Reteaua poate 
aloca noi elemente. asemanator refelei corelapei cascadate a lui Fahlman §i Lebiere (§ 1.1.4): 
daca eroarea medie patratica dintre iesirea calculate §i cea dorita nu este suficient de mica, se 
adauga un nou strat de elemente LLM ce au ca intrari vectorul de intrare §i ie$irile straturilor 
adaugate precedent. Performan(ele obfinute cu aceasta structure sunt bune, atat pentru o 
aplicatie de clasificare. cat $i pentru una de aproximare - prediqia unei serii de timp. O 
concluzie interesania este ca pentru acelasi numar de elemente LLM. generalizarea este mai 
buna cand elementele sunt in cascada si nu intr-un singur strat. De asemenea. ei dau ideea de a 
utiliza. pentru straturile succesive. intrari suplimentare. de context.

O aka clasa de aproximanfi este cea in care raspunsul este obtinut nu ca urmare a 
competitiei intre elemente. ci a cooperarii. In aceste rejele iesirea este data de suma mai 
multor elemente cu aproximare local liniara. eventual ponderata in funefie de distance dintre 
vectorul de intrare §i nodurile corespunzaloare. Acestea sunt folosite mai ales pentru | 
aproximarea functiei de densitate de probabilitate condijionata de clasa. in aplicapi de 
clasificare. fiind numite "amestecuri de experti" (Jacobs si Jordan. 1993; Jordan $i Jacobs. 
1994: Alpaydin $i Jordan. 1996; Ripley. 1996). Se observa ca reteaua CM AC este combinape 
competitie-cooperare. Pentru aplicafii de regresie. Schaal §i Atkeson (1995) pondereaza 
"experti locali" liniari. care sunt de fapt aproximari liniare valabile pe intreg domeniul 
functiei. prin functii gaussiene, care confera caracterul de localizare.

Extensia naturala a modelarii local liniare este modelarea local patratica. Cu ajutorul 
ei. si utilizand in plus regresia ponderata local, in care sunt luate in considerate mai mult 
datele apropiate decat cele departate de pozifia curenta. Atkeson (1991) obpne, in invajarea 
dinamicii unui brat de robot cu doua grade de libertate. rezultate superioare ca precizie 
retelelor CMAC §i feedforward sigmoidale. Totusi. prin preocuparile sale receme (Schaal si 
Atkeson. 1995). Atkeson pare sa indice ca aproximarile local liniare sunt mai avantajoase 
celor local patralice.
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1.3. Modelare adaptive $i comanda adaptive cu refeie 
neuronale

13.1. Modelare adaptiva $i comanda adaptiva1

1 Acest paragraf reia § 1.2 din (Cimponeriu. 1994b). O bunS introducere in comanda adaptive, ce considers 

cazul modelirii liniare, este (Widrow $i Steams, 1985). O lucrare de referinja este (Goodwin ?i Sin. 1984). O 
introducere mai avansata este (Jordan, 1994).

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

Exista doua tipuri de modelare adaptiva: directa $i inversa, ca in figura 1.3.1.

Figura 1.3.1, Modelare adaptiva a) directa, $i b) inversa

In modelarea adaptiva directa eroarea dintre ie$irea sistemului de modelat si cea a 
modelului serveste la modificarea paramelrilor modelului adaptiv, conform unei legi de 
adaptare (invatare) alese. astfel incat sa se minimizeze o funcfie de eroare aleasa. xModelul 
adaptiv invata sa aproximeze sistemul de modelat. in modelarea inversa compusa functiilor 
realizate de sistemul de modelat si de modelul adaptiv inva[a sa aproximeze unitatea, astfel 
incat modelul adaptiv invata o aproximare a inversei funcpei sistemului modelat,

in modelarea adaptiva inversa intereseaza gasirea modelului invers al sistemului 
necunoscut. astfel incat compusa acestora sa fie o identitate sau o intarziere. Un exemplu de 
astfel de aplicatie este egalizarea adaptiva a canalelor telefonice. De observat ca functia 
inversa este objinuta implicit, evitandu-se obfinerea expresiei sale analitice. Problema devine 
nebanala in cazul in care inversa nu e unica. ca in cazul braielor de robot redundante. si poate 
fi rezolvata prin impunerea de constrangeri suplimentare. ce determina unicitatea solutiei (eg. 
Bailleul. 1986, citat de Lee §i Kil. 1994). Dezvoltarile din capitolele urmatoare se incadreaza 
in modelarea adaptiva inversa, cu solutie unica.

Un caz particular al modelarii adaptive este comanda adaptiva, in care locul 
regulatorului traditional este luat de un model adaptiv. ca in figura 1.3,2 (Widrow $i Steams. 
1985).
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Figure 1.3.2. Comanda adaptiva

Comanda adaptiva se poate realiza fie cu modelul adaptiv direct, fie cu cel invers. 
Primul caz este prezentat in figure 1.3.3. Se presupune ca nu este disponibil un model analitic 
al sistemului comandat. Modelul direct este invatat ca in figure 1.3.1 a. Parametrii modelului 
(neuronal) obtinut servesc pentru calculul inainte al semnalului de comanda.

Figure 1.3.3. Comanda adaptiva cu modelul adaptiv direct

ic$irc

Figure 1.3.4. Comanda adaptiva cu modelul adaptiv invers

Comanda adaptiva ce utilizeaza modelul invers este prezentat in figure 1.3.4. Modelul 
invers este obtinut ca in figure 1.3.1 b. Intre intrare si iesire se compune. in ordine inversa. 
modelul invers si sistemul modelat, obpnandu-se deci, aproximativ. identitatea. deci ie?irea 
aproximeaza referinta. Invatarea modelului invers se face, cel mai adesea. off-line, ca etapa 
separata inaintea utilizarii. de regula pe un calculator mai putemic. Daca invatarea modelului 
invers este suficient de rapida. se poate face chiar o invajare on-line. Acesta este cel mai des 
intalnit tip de modelare adaptiva. Avantajul sau principal este evitarea necesitapi de a se 
dispune de un model analitic al functiei inverse a procesului comandat.

L n caz particular de comanda adaptiva il constituie comanda robotica. Acesta este 
unul din domeniile in care retelele neuronale au cunoscut un succes deosebit : exista volume 
ce ii sunt dedicate exclusiv. fie ca §i culegeri de anicole prezentate la intalniri de lucru (Miller 
et al.. 19901 Bekey §i Golberg 1993). fie ca volume unitare (Riner el al., 1992). Proprietatea 
retelelor neuronale de a invaja funepi pe baza unor e§antioane poate fi utilizata pentru 
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inva{area unor modele cinematice sau dinamice, a comenzii necesare unui sislem pentru 
urmarirea unei anumite traiectorii2, sau a modelelor unor sarcini particulare.

Pentru invafarea modelelor cinematice sau dinamice pe intreg spapul de lucru se 
folosesc mai ales reteaua Kohonen extinsa (Ritter et al., 1992; Walter si Schulten, 1993), 
retelele RBF si reteaua BP (Bassi $i Bekey, 1989; Yeung si Bekey, 1993). Gorinevski si 
Connoly (1994) prezinta o comparape intre retele BP, RBF si Kohonen extinsa. ca si o 
bibliografie mai detaliata. Se folosesc si retele BP locale, pe care Jacobs si Jordan (1993) le 
pondereaza potrivit unui model probabilist. Sunt de asemenea utilizate re(elele de aproximare 
locala liniara, prezentate in § 1.2.3.

Pentru model area unor sarcini particulare, in care trebuie invajate doar cateva 
traiectorii posibile, rejeaua cea mai utilizata este reteaua CMAC (e.g. Miller. 1989, 1994; Lin 
si Song. 1993), avantajoasa prin capacitatea ei de inva(are rapida.

O trecere in revista cuprinzatoare a metodelor de invajare a modelelor cinematice si 
dinamice ale bratelor de robot, precum $i chestiuni mai generale, din care multe continua sa 
fie actuale. este facuta de Atkeson (1989).

132. Comanda adaptiva cu reactie vizuala

Una dintre caile de obpnere a informaiiei este cea vizuala. Relativ complexe, sistemele 
robotice cu reactie vizuala prezinta avantajul perceperii mediului de lucru. Aceasta confera o 
adaptabilitate deosebita. necesara, spre exemplu, manipulatoarelor ce deservesc o banda de 
asamblare caracterizata de variabilitatea pieselor si a pozitiei lor. sau deplasarii intr-un mediu 
necunoscut.

O lucrare ce coniine rezultate recente in comanda robotilor cu reactie vizuala este 
(Hashimoto. 1994). Din cuprinzatoarea trecere in revista a lui Corke din acest volum. se 
prezinta. pe scurt. conceptele §i rezultatele cele mai importante din comanda vizuala a 
manipulatoarelor robotice.

Modul cel mai simplu de realizare a unui sistem robotic inzestrat cu un sistem vizual 
este prin comanda directa (feedforward) sau in bucla deschisa, "privire" $i apoi "deplasare". 
ca in figura 1.3.5. Precizia de pozitionare depinde direct de precizia captorului video si a 
blocului de comanda.

Figura 1.3.5. Pozi(ionare prin comanda directa

0 altemativa mai avantajoasa este utilizarea unei bucle de reacfie. Cum se va arata 
cantitativ in capitolul urmator, aceasta permite oblinerea unei pozitionari precise si in prezenta 
erorilor in lantul de comanda. Termenul utilizat actual in literature pentru comanda cu reactie 
vizuala este visual servoing, utilizat in sensul de "sistem cu reaqie cu captare vizuala’. Pe

' Arie de aplicape cunoscuta sub numele de comanda cu tnva|are iterative (iterative learning control: Moore. 
1992) 
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lanaa acesla. mai vechiul visual feedback, reac(ie vizuala. reprezinta abordarea in care se 
alterneaza intre captarea imaginii ;i deplasare. In lucrarea de fata se prefers cel de-al doilea 
termen. datorita mai marii apropieri de principiu cu comanda cinematica realizata. $i a 
conciziunii.

Problema consta in a comanda poziponarea (pozipa orientarea; pose) a organului 
efector al robotului, utilizand informapa vizuala sub forma unor trasaturi (features) extrase din 
imagine. Pentru obpnerea acestora o camera video este. cu exceppa poziponarii in plan, 
insuficienta. De obicei se utilizeaza doua camere, sau imagini consecutive obpnute de la o 
singura camera, aflata in mi§care. Comanda cu reactie vizuala poate fi bazata pe pozipe 
(position-based) sau pe imagine (image-based), ca in figurile 1.3.6 §i 1.3.7.

Figura 1.3.7. Bucla cu reactie vizuala avand comanda bazata pe imagine

In primul caz comanda este calculate cunoscandu-se pozitionarea efectorului robotului in 
spatiul cartezian. obpnuta din imagini. in cea de-a doua. propusa de Weiss et al. (1987, citat 
de Hashimoto si Kimura. 1994. care prezinta §i alte trimiteri bibliografice) $i studiata in 
numeroase alte lucrari. precum (Feddema et al.. 1994; Bien et al., 1994; Khadraoui et al., , 
1995) se evita etapa calcularii poziponani. comanda fiind data direct pe baza trasaturilor 
detectate in imagini. Este propusa inclusiv specificarea sarcinilor $i planificarea in spatiul 
vizual (Jagersand §i Nelson, 1994. 1995). Prima metoda presupune modelarea $i calibrarea cat 
mai exacta a sisiemului vizual. in ultima vreme se prefera insa evitarea calibrarii sistemului 
vizual. facandu-se o comanda bazata pe reacpe vizuala necalibrata (uncalibrated visual 
servoing). Aceasta duce la cea de-a doua metoda. care este mai avantajoasa §i prin calculele 
mai reduse. Ea utilizeaza modelul liniarizat local al transformarii compuse a ansamblului 
manipulator sistem v izual. prin matricea jacobiana vizuo-motoare (visual motor Jacobian). 
Astfel de sisteme. numile §i "cu coordonare mana-ochi" (hand-eye coordination), sunt 
realizate prin algoritmi general! de invajare. dar mai ales prin tehnici de retele neuronale 
(Corke. 1994).

Comanda poate imbina informapi provenind de la o camera video fixa $i de la 
traductoarele de pozipe ale bratului. Castano §i Hutchkinson (1994) comanda cele doua grade
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de libertate din planul camerei prin reacjie vizuala, iar gradul de libertate ramas, perpendicular 
pe camera, prin reacpe provenind de la traductoarele articulatiilor bratului.

De cele mai multe ori exista doua camere video, fixe. Dar reactia vizuala poate fi 
realizata §i prin intermediul unei singure camere, mobile, plasate pe bratul de robot. Miller 
(1989) comanda un brat ce deserveste o banda rulanta printr-o retea CMAC cu 12 intrari, 4 
fiind pozitiile unghiulare ale articulatiilor. 4 parametri ai imaginii pe camera fixata pe brat a 
obiectului urmarit, si 4 penlru variatiile parametrilor imagine. Tot cu o camera fixata pe brat, 
van der Smagt ei al. (1995) reusesc pozitionarea bratului de robot deasupra unei time 
observate vizual. In alta lucrare, van der Smagt (1995) a comandat un brat flexibil actional 
pneumatic, realizat dupa modelul mu$chilor scheletici umani (rubbertuator). Fata de o 
comanda PID clasica, reactia vizuala permite rezolvarea problemei de stabilire exacta a 
parametrilor. a intarzierii care apare intre traiectoria dorita $i cea realizata. $i a histerezei, 
datorate flexibilitatii care face ca modelul dinamic al bratului sa fie complex $i putemic 
neliniar. Camera montata pe brat, care ramane orizontala, serveste atat pentru sesizarea 
pozitionarii corecte in plan orizontal $i a distan(ei ramase pana la obiect, prin aria proiectiei 
perspective realizate (§ 2.1). Ea este insa folosita $i pentru masurarea vitezei acceleratiei 
bratului. penlru obtinerea unei mi^cari line.

Un sistem cuprinzand doua camere montate pe bratu! de robot este abordat in (Maru et 
al.. 1993. citat de Hager er al., 1994.)

Cateva din aplicafiile comenzii robolice cu reactie vizuala. mentionate in (Corke. 
1994). care da si trimiterile bibliografice. sunt : desenirea benzilor rulante: miscarea ghidata 
vizual; asamblarea. sudura. eventual pe masina aflata in miscare; aplicatii miliiare precum 
urmarirea automata a rachetelor; ghidarea automata a autovehiculelor; masini ce joaca ping- 
pong. jongleaza cu popice. (in in echilibru un obiect (pendul invers); prinderea de obiecte 
afiate in zbor pe Pamant sau in spafiu; ma$ini de cules fructe; cuplarea unui conector al 
rampei de lansare a navetei spafiale.

1.3.3. Comanda cu reacfie vizuala in prezenfa erorilor

Prin erorile de aproximare si de estimare (§ 1.1.4). modelele adaptive sunt doar 
aproximatii ale sistemelor modelate. Aceasta face ca ele sa fie mai putin adecvate unei 
comenzi directe daca in aplicatia vizata este necesara o precizie ridicata. Erorile pot fi datorate 
bratului de robot, spre exemplu urmare a jocului sau rigiditatii imperfecte. sau sistemului 
vizual. prin modelarea imperfecta a camerei. prin prezenta aberapilor optice. etc. Ln ah 
exemplu este eroarea de cuantizare introdusa de camerele CCD, a caror modelare si studiu 
teoretic nu au fost inialnite in lucrarile consulate. Dar ceea ce deranjeaza in practica este 
cunoa^terea imperfecta a parametrilor modelelor optice si a poziponarii camerelor. Comanda 
cu reactie vizuala ce utilizeaza un sistem vizual necalibrat face de asemenea obiectul unor 
lucrari. si poate fi incadrata in comanda in prezenta erorilor.

Daca insa este posibila realizarea unei bucle de reacpe. se pot obfine precizii ridicate §i 
in prezen|a erorilor (Bassi §i Bekey, 1989; Arimoto §i Miyazaki, 1983, citat de Feddema et al.. 
1994; Samson et al., 1991). Prin captarea pozifiei brapilui de robot in mediul de lucru sau in 
raport cu finta dorita, reacfia vizuala este adecvata in mod particular realizarii unei bucle de 
reactie pentru comanda robofilor in prezen|a erorilor.
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Cre$terea preciziei de-poziponare prin reac(ie poate fi efectuata explicit sau implicit. In 
primul caz sistcmul este reprezentat ca un sistem cu reacpe $i. in mod natural, bucla este 
parcursa de un numar de ori suficient pentru atingerea preciziei de poziponare dorite. Este 
cazul buclci din (Bassi si Bekey, 1989; Hollinghurst §i Cipolla, 1993; Hager el al.. 1994; 
Jauersand $i Nelson, 1994). in al doilea caz. se considera ca, dupa o poziponare relativ 
imprecisa. pentru a se ajunge la pnta mai trebuie efecluatS o corecpe, care corespunde. de fapl, 
unei parcurgeri a buclei de reacpe. §i inlr-un caz $i in cclSlall, este necesar un model de 
variapi, care este fie matricea jacobiana a trans formiirii globale caplor+efeclor. obpnandu-se o 
comanda cinematica in pozipe sau in viteza, fie. in cazul unei comenzi dinamice, aproximarea 
liniara dintre cupluri $i accelerapi. In aceasta lucrare se trateaza cazul mai simplu. al comenzii 
cinematice. Insa nici pentru acesta. literatura nu este prea bogala in prezentarea domeniului 
erorilor jacobienei, pentru care bucla de reacpe este stabila sau convergenia.

Bassi jji Bekey (1989) par sa fie primii care demonstreaza. prin simulate, ca se poate 
obpne o poziponare oricat de precisa chiar atunci cand comanda se face cu erori. daca se 
utilizeaza o reacpe negative iterativa. Ei comanda dinamic un braf cu doua grade de libertate, 
prin metode neuronale. Prezenfa erorilor in comanda directs face necesar^ utilizarea unei 
bucle de reacpe. Intrucat aceasta prcsupune inmulprea cu o matrice, este introdusa "refeaua 
dependenta de context" (context dependent neural network, Yeung §i Bekey, 1993: v. 
Cimponeriu, 1994a), care invafS. in locul funcpei produs. doar matricea inmulptor. Aceasta va 
fi $i metoda adoptata in lucrarca de fa|a. Ei constati ca, in prezen(a erorilor. eroarea de 
poziponare scade exponential cu scaderea perioadei de e$antionare a buclei, ceea ce 
corespunde crc$terii numilrului de iterapi. insa nu este explicitatS legatura dintre viteza de 
convergent spre zero a erorii de poziponare §i eroarea de comanda. §i nici nu se specifica 
eroarea de comanda maxima pentru care bra(ul poate fi poziponat.

Hollinghurst $i Cipolla (1993) realizeaza o comanda cu reacpe vizuala in care 
calibrarea sistemului optic nu este necesara. ea lacandu-se automat, prin urmarirea unui numar 
de puncte ale unui contur de refcrin(a. plan. Ei utilizeaza o bucla de comanda integrals, 
termenul tie reacpe fiind dilerenpa dintre vectorii vizuali ce descriu pozipa $i orientarea [intei 
si respectiv a clestelui robotului. Manipulator^ se mi$ca in pasi discrep. Pozipa carteziana a 
punctelor de interes este calculate aproximand transformarea realizata de camere prin proiecpa 
perspective slaba (weak perspective), valabila aproximativ pentru o distant camera-obiect 
suficient de mare. Ei constata experimental o imunitate remarcabila la translapi >i rotapi. ca si 
la modificari ale distanjei focale ale camerelor. chiar dupa autocalibrare. Reactia vizuala face 
ca sistemul lor sa fie imun §i la distorsiuni neliniare ale cinematicii robotului. Ei menponeaza 
doar calilativ acesle proprietap.

Jagersand $i Nelson (1994) investigheaza experimental proprieiaple comenzii unor 
brate de robot cu 3 sau mai multe grade de libertate. Legal de problematica acestei teze. ei 
constata experimental ca reacpa vizuala elimina problems limitarii preciziei de poziponare 
datorita erorilor modelului cinematic al bra(ului. Este indicat ca unghiul dintre cele doua 
camere sa he mai mare de aO . Repetabilitatea poziponani este de cateva ori mai buna in cazul 
inilizarii reacpei vizuale. decat in cazul reactiei iacute prin unghiurile aniculapilor. Precizia 
poziponarii creste cu numarul de trasaturi vizuale utilizate. Ei modeleaza local liniar sistemul 
brat - camere video prin jacobiana transformirii compuse. pe care o invat prin aleoritmul 
LMS normalizat (v. § 3.1). In Jagersand (1996) este introdusi "metoda regiunii de incredere" 
(trust region method), care adapteazi marimea deplasarii la fiecare iterape. astfel incat eroarea 
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1.3. Modelare adaptive $i comanda adaptive cu re(ele neuronale

ce se face prin modelarea local liniara a unei transformari neliniare sa nu depaseasca un prag 
ales. Eroarea de modelare este definita prin

Av
d = —.masural 1, (1.3.1)

Jd

unde numaratorul reprezinta deplasarea vizuala ob(inuta, iar numitorul se poate presupune ca 
este deplasarea ceruta. Nu este analizata teoretic dimensiunea regiunii de incredere. Nu se fac 
nici aprecieri asupra erorilor de comanda, pentru care stabilitatea sau convergenta poziponarii 
se pastreaza.

Exista totusi unele rezultate teoretice in aceasta direcpe. Sunt cunoscute condipi 
generale ce asigura stabilitatea globala asimptotica a buclei de reacpe, in prezen(a 
perturbapilor. a variatiei parametrilor sau a erorilor de modelare. Lucrarea de referinfa 
(Goodwin si Sin. 1984) prezinta cateva consideratii generale de imunitate la perturbapi. $i o 
analiza succinta a senzitivitatii parametrilor. in cazul general al sistemelor liniare cu timp 
discret. fara insa a detalia subiectul domeniului erorilor admisibile. Pentru sisteme cu timp 
continuu. problema stabilitatii este abordata in monografta (Samson et al.. 1991). dedicata 
urmaririi traiectoriilor impuse in spatiul articulatiilor.

Hager si colegii sai (1994) au obtinut unele rezultate teoretice si experimentale privind 
erorile admisibile la pozitionarea 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 incat marricea jacobiana a transformarn optice sa fie patrata si inversabila. Pentru o 
comanda proportionala, ei modeleaza analitic eroarea de orientare a camerelor si a distanjei 
dintre camere. §i obtin regiuni de stabilitate pentru modificari ale orientarilor de pana la 15°. 
Orientarea camerelor spre interior fa(a de pozitia estimata tinde sa destabilizeze sistemul mai 
repede decat orientarea spre exterior. Distant dintre camere actioneaza ca un factor de scala. 
§i nu afecreaza stabilitatea asimptotica a buclei. Calibrarea sistemului se realizeaza printr-o 
serie de miscari cunoscute. Nu sunt studiate erorile admisibile la modelarea robotului.

Comanda vizuala a roboplor face si obiectul tezei (Yoshimi, 1995). dar care nu se 
apropie prea mult de cele dezvoltate in lucrarea de fa(a.
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2.1 Brajul de robot $i sistemul vizual. descriere §i modelare

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

Acest capitol studiaza posibilitatea comenzii cinematice a unui braj de robot cu reacjie 
vizuala in prezenja erorilor inerente oricarei modelari, in particular a modelarii adaptive prin 
retele neuronale. Pentru incepuL se prezinta bratul de robot pe care se concretizeaza calculele, 
si sistemul vizual cu care se dore$te a se comanda bratul. Sunt apoi prezentate doua modalitap 
de comanda cinematica derivate din literature. Este analizata partea comuna iterativa a 
algoritmilor $i conditia generala de convergenta asimptotica. Analiza este apoi particularizata 
pentru bratul de robot. Rezultatele sunt obtinute astfel incat sa fie aplicabile in realizarea 
concreta a unei comenzi neuronale.

2.1 Bratul de robot $i sistemul vizual, descriere £/ modelare

Studiul acestei teze se concretizeaza pe o platforma robotica ce cuprinde un brat 
manipulator si un sistem vizual alcatuit din doua camere CCD. Platforma face obiectul 
proecuparilor colectivului laboratorului de automatica TROP al L'niversite de Haute-Alsace. 
Mulhouse. Franca.

2.1.1. Bratul de robot ERICC

Bratul de robot, de tipul ERICC (Barres Provence), este reprezentat in figura 2.1.1.
Dimensiunile. ca si domeniile de variatie a unghiurilor sunt cele din tabelul 2.1.1.

Figura 2.1.1 Braful manipulator ERICC

Un model simplificat al brajului este reprezentat in figura 2.1.2 si descris de ecuatiile 
(2.1.1). Referintele unghiurilor sunt cele specificate de constructor.
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematicfl iterativfl cu re[ele neuron ale

Braiul ERJCC dispune de regulatoare PID pe fiecare axa $i poate fi comandat absolut, 
prin valoarea unghiurilor corespunzand pozifiei care se doreste a fi obpnuta. sau incremental, 
prin variajii ale unghiurilor.

Nota|ie Dimensiune 
[mm]

Valoare 
minima [°]

Valoare 
maxima [°]

L, 340
L: 280
L, 317.5
L, 150
Qi -135 135

0; -45 90

0? -15 90

0j -180 180
0s th3-90 th3 + 90

Tabelu! 2.1.1. Date constructive ale manipulatorului ERICC

Figura 2.1.2. Reprezentarea simplificala a bratului de robot

x, = [L, co5 0; + L?, sin(Q: + OjJJcosQ, 
x2 = L, sinQ: - L. cos(0, + 03)
X; = [L, COS0, + L5SIM(9, +9j)]5/>70|
L[ = 340 mm; L, = 280 mm; L3 = 467 mm; 
-135°<01 < 135°;-45°< 0, <9O°;-45°<05 <90°; 
d > 140 mm

(2.1.1)

2.1.2. Sistemul vizual stereoscopic

Sistemul vizual este. in intenfia laboratonilui TROP. antropomorf. Se doreste ca cele 
doua camere CCD sa urmareasca (inta. prinlr-un sistem de servomotoare. ca in fiaura 2 1 3 
Cateva din caracteristicile celor doua camere sunt cele din tabelul 2.1.2. (Micam X)
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2.1 Bra(ul de robot $i sistemul vizual, descriere modelare

Figura 2.1.3. Sistemul vizual vizat de laboratorul TR.OP

Tabelul 2.1.2 Caracteristici ale camerelor CCD

pixeli 500 (H) x 582 (V)
dimensiune celulS 12.7 (H) x 8.3 (V) pm

zona sensibilS 6,4 (H) x 4,8 (V) mm
distanp captor - lentils D 17,5 mm

Cele doua camere vor fi notate cu B si C. Amplasarea lor in raport cu robotul poate fi 
modelata ca in figura 2.1.4.

Figura 2.1.4. Dispunerea celor doua camere

In aceasta lucrare se va considera dispunerea camerelor data de :
w = 500, e = 5000 [mm], (2.1.2)

Se stie (e.». Craig. 1986) ca la trecerea de la un sistem de coordonate A la un sistem de 
coordonate B. un punct oarecare r sufera o translate §i o rotatie :

Ar =AoB+ARBBr,
R"B = [ X|.B *2,B *3.b]

unde
A r este r exprimat in coordonatele referentialului A.
A oB este originea referentialului B in referenpalul A.
A Rb este matricea de rotate a referenpalului B fata de A. 
Aij B este versorul axei Xi a referen(ialului B exprimat in A.
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2. Cerin|e de precizie pentru comanda cinematics iterative cu rejele neuronale

in particular, A reprezinta sistemul de coordonate obiect, legat de robot, iar B este 
sistemul de coordonate legal de camera B. Pentru ambele camere, conform figurii 2.1.4 §1 
alegerii (2.1.2). se poate serie: 

cos a
0 

-sin a,

X '0A
1

f sin cP
0

<0, ^COSCL;

°d =

or =

'350-vC 7
0 , arb =

< -e ;

'350 + v? 7
0 . ARc =

I -e )

cos a
0

'-sin o'
-

1 0
kO, < COSCL ,

(2-1.3)

(2.1.4)

cu a = arctg^—j, w = 500. e = 5000 [mm].

In continuare se trateaza trans formarea realizata de camera B. Pentru camera C se 
procedeaza similar.

in referenpalul camerei B punctul r este :
Br=ARB''(Ar-AoB)=ARBT(Ar-AoD), (2.1.5)

intrucat ARBeste ortogonala.
Fiecare din cele doua camere are o lentila ce realizeaza pe captor o proiectie 

perspective. Cel mai simplu model al proieepei perspective, in aproximarea unei lentile cu o 
diafragma centrala punctiforma aflata la distan|a D de captor, este cel din figura 2.1.5 (Breton, 
1994).

Figura 2.1.5. Aproximarea unei lentile cu diafragma centrala punctiforma

Intr-o forma intuitiva. proieepa vizuala, obpnuta ca in figura 2.1.6, unde parametrii 
dispunerii sunt (2.1.3')-(2.1.4'), poate fi exprimata prin ecuapile (2.1.6) (Breton. 1994; Hager 
cf al.. 1994), unde prin hB §i vB s-a notat coordonata pe orizontala respectiv verticals pe 
ecranul camerei B.

Figura 2.1.6. Proiectia perspective 
realizata pe ecranul unei camere : 

O - originea sistemului de referinpi: 
r - vectorul vizualizat; 
cB-centrul lentilei B;

ubi- Ub2- Ubs ■ orientarea camerei B;
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2.1 Bra[ul de robot p sistemul vizual, descriere p modelare

cb=[350 + w 0 3000]T

UBI=[C05(a) 0 SI>l(a)]T 

uB2 = [0 1 0]T 

uBJ=[-Jw(a) 0 cos(a)]T

(2.1.3’)

cc=[350-w 0 3000]t 

uci=[cos(a) 0 -sm(a)]T 

uCI=[0 1 0]T

UC3 = [-sw(a) 0 cos(a)]T

(2.1.4')

( w
cu a = arctg —

\ e
w = 500, e - 5000 [mm]

hB = D (r ~ Cb) “Bl hc=D(r-C<)u«
(r-cB)uB3 (r-cc)uC3

vB D-r~CB)~-B1 vc = D^Cc)—C2 ’ 
(r - cB) uBJ (r-cc)ucj

unde ■ este produsul scalar.
Se prefera insa forma matriciaia, mai eficienta in simularea MATLAB. Intrucat se 

considera ecranul CCD plasat perpendicular pe Bx3, la distanta D de origine, in modelul 
diafragmei punctuale vectorul vizualizat Br, originea oB (centnil de proiecpe) §i vectorul
imagine riB =(hB vB D)T sunt coliniari. Ecuapa de proiectie, cunoscuta in literatura de 
fotogrammetrie drept ecuapa de coliniaritate (Lu et al., 1994), poate fl scrisa ca:

' D
I D )

rie (2.1.7)

In fine, camera CCD are receptorii de dimensiuni qh=12.7 pm. q,=8.3 pm (tabelul
2.1.2). Daca se considera ecranul CCD central pe 0, indicii pixelilorcorespunzatori sum

Pb =
PhH"|
PvbJ

qh
V B 

vq J

qh" o Ip o o’ 
o q/’Jl0 1 °. riB. (2.1.8)

unde
O'
0

selecteaza doar componentele h $i v.

P b
Br b*Ib

D
A

1 0
0 1

In functionarea reala. functiile ph $i pv realizeaza §i o conversie analog-numerica, ce poate fi 
modelizata prin funepa parte intreaga. Dar in lucrarea de fata acest efect se neglijeaza. el 
putand face obiectul altui studiu.

Se obpne astfel vectorul p^xi al celor 2x2 coordonate ale pixelilor:
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematics iterativa cu rejele neuronale

P = 12x3 _
(2-1.9)

unde 0;xJ este matricea nula de dimensiune 2x3.
Sistemul vizual realizeaza o transformare din spapul cartezian tridimensional in cele 

doua perechi de coordonate pe ecranele camerelor CCD, intr-un spatiu de 4-dimensional.
Desi pentru scopul acestei lucrari este suficienta transformarea vizuala (2.1.9), pentru 

posibilitatea verificarii rezultatelor din capitolul 4 al tezei este utila $i obpnerea jacobienei 
acestei transformari. Derivand (2.1.7) in report cu Ar, se obtine matricea jacobiana a 
transformarii Bri(Ar),

JriB = D I (2.1.10)

unde I3 este matricea imitate 3x3.
Analog se obpne matricea Jric pentru camera C.
Matricea jacobiana a transfbrmarii vizuale (2.1.9) este a$adar :

0^ I..,
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2.2. Comanda cinematics iterative cu reactie vizuala

2.2. Comanda cinematica iterativa cu reactie vizuala

Se considera sistemul din figura 2.2.1. Camerele recunosc finta t §i efectorul bra|ului 
de robot r. si transmit blocului de comanda (neuronala) cele 4 coordonate vizuale ale 
vectorilor respectivi. Acesta din urma trebuie sa transmits robotului comanda sau $irul de 
comenzi care sa suprapuna pe r peste t.

Figura 2.2.1. Brat de robot cu reacjie vizuala $i comanda neuronala

2.2.1. Doua scheme de comanda cinematica

Sistemul cu reactie din figura 2.2.1 poate fl realizat. in principiu. ca in figura 2.2.2

Figura 2.2.2. Comanda cinematica iterativa globala $i locala bazata pe imagine

In aceasta schema se poate incadra $i solutia propusa de Ritter ei al. (1992). Ei utilizeaza o 
rctea Kohonen extinsa (v. § 1.2.3). care da variante discretizate. conform cuantizarii vectoriale 
efectuate. pe de o pane ale transformarii vizuo-motoare (compusa transformarii vizuale §i a 
transformarii cinemalice a brarului de robot) inverse, iar pe de alta. ale inversei matricii 
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematics iterative cu rejele neuronale

jaeobiene a transformarii vizuo-motoare, J 1. Dupa o prim! pozitionare data de primii doi 
termeni ai dezvoltarii in serie Taylor ai transformarii cinematice inverse, daca eroarea de 
pozitionare nu e suficient de mica, se mai face o iterape cu J 1 $i eroarea scade suficient. De 
mentionat ca autorii citati nu considera explicit ca aceasta procedure corespunde unui sistem 
cu reactie negativa.

In aceasta lucrare se considera ca pozitionarea initial! se face conform doar unei valori 
aproximative a transformarii cinematice inverse data de o prima re(ea_ RNh §i ca cea de-a 
doua retea. RW da valoarea J-l cu erori mai mari, astfel incat sunt necesare mai mulje 
iterapi. De asemenea. se presupune ca J 1 este dat de valoarea exacta a lui 0 curent, §i nu de 
varianta sa cuantizata. Totu$i. aceasta din urma posibilitate este avuta in vedere in calculele ce 
vor urma. Functionarea acestei scheme de comanda este ilustrata in figure 2.2.3.

v(2)

Figure 2.2.3. Ilustrarea funcponarii algoritmului corespunzator figurii 2.2.2.

Sa presupunem ca pozitia initial! pe ecranele CCD este v0. si ca distanta la finta vizuala tv 
este prea mare penlru ca sa poata fi utilizata o aproximare liniara. La prima iteratie comanda 
este data de NN,. Comanda nu este destul de precis! penlru ca cle$tele robotului r sa se 
suprapuna peste (inta t, sau ca v, imaginea lui r. sa se suprapuna peste tv. Dar eroarea 
comenzii este suficient de mica pentru ca pozitia atinsa v(l) sa fie in interiorul cercului de 
raza !|Avd^M cu central in tv. Acesta asigura validitatea modelului liniar, care acum poate fi 
aplicat. Eroarea de pozitionare ramasa m (de la misplacement) da deplasarea dorita Avd. 
m( 1 )=Avd( I )=tv-r(I). care este multiplicata cu ie$irile re(elei NN\. Comanda rezultant! A0 
este trimisa robotului. care se deplaseaza in r(2), pozijie vazuta ca v(2). Daca NN2 ar fumiza 
valoarea exacta pentru J'1 $i daca m ar fi foarte mic. atunci v(2) ar deveni egal cu tv, ceea ce 
ar insemna r(2)=t. Intracat avem valori mai mari pentru m. ceea ce face ca modelul local 
liniar sa fie doar aproximativ valabil, iar valoarea J-1 este doar o aproximare a valorii exacte 
J 1. aceasta nu se intampla. Insa cerem ca v(2) sa fie de <?<! ori mai aproape de t decat v(l). 1 
Eroarea ramasa m(2) da deplasarea dorita Avd(2). cu care, prin inmuljire cu J ''. se obfine o 
noua comanda $i bratul se apropie de (inta. Aceasta bucla se repel! in acelasi mod pan! cand 
este obfinuta o eroare de pozi(ionare suficient de mica. NN2 trebuie doar sa aiba erori suficient 
de mici, astfel incat eroarea de pozitionare sa diminueze de q ori la fiecare iteratie. asigurand 
convergent asimptotica a lui m spre 0. Conditia q mai mic dar apropiat de 1 este cea mai 
pu(in restrict! va posibila pentru NN2. Robotul trebuie sa poata accepta doua lipuri de comenzii 
in pozitie $i in viteza.

O varianta a schemei din figure 2.2.2 este reprezentata in figure 2.2.4.Aceasta este o 
comanda incremental! de pozifie, bazata pe principiul optimului dinamic (dynamic optimality 
principle), conform caruia se urmare^te traiectoria curent! optima (Bassi §i Bekey, 1989). care 
urmare$te traiectoria optima din pozitia curent! spre tint! §i este reprezentat in figure 2.2.5. 
BIocul programator stabile$te [inte curente corespunzand unor mici deplasari in direc^a Jintei
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2.2. ComandS cinematics iterative cu reacjie vizualS

Figura 2.2.4. Comanda cinematica iterativa local liniara bazata pe imagine

v(k+2)
v(k’1) -

a Wk+1)

v(k) U-Hk) ’ t°

Figura 2.2.5. Principiul optimului dinamic, pentru 
comanda cinematica iterativa local liniara. cu q = 0.5.

vizuale. la o distanta de cel mult ||Avd'[mM. Cerin(a ca marimea deplasarii din timpul unei 

iterapi sa nu depaseasca valoarea maxima j|Avdjlm^ este impusa pentru asigurarea validitapi 
modelului local liniar. Sa presupunem ca imaginea jintei este tv, iar pozitia vizuala la iterapa 
k este v(k). Daca intre ele nu exista obstacole, programatorul S stabile$te o (inta temporara 
tvT(k) aflata in direcpa lui tv. la o distant mai mica sau egala cu ]Avd’l , obtinand 
deplasarea dorita Avd(k)=v(k)-tv-T(k). Datorita erorii de comanda. imaginea bra(ului nu devine 
tvT(k). ci v(k-l). insa erorile blocului de comanda sunt suficient de mici ca sa asigure ca 
distanta ramasa intre v(k+I) §i t^k), Avr(k)=v(k+l)-tVT(k). sa scada de q ori fata de distanta 
dintre v(k) §i tVT(k). Cu alte cuvinte,

Av.(k):
= 9 < ?,JAvd(k)i

(2.2.1)

Aceasta inseamna ca urmatoarea pozipe v(k-H) se va situa in interionil cercului central in 
tVT(k) de raza g'jAvd(k)jj. mai aproape de tvr(k). O a doua pnta temporara t^k-l) este 

aleasa. in direcpa lui t. la o distanja maxima :|Avd'!max. Noua pozitie v(k-2) va fi in interiorul 
cercului cu centrul in tv-r(k+l), mai aproape de tvr(k-i-l). ?i asa mai depane. Intrucat la fiecare 
iteratie. este tot mai aproape de tv, distanta dintre v(k) si tv descreste. A fortiori, ultimii 
pa§i sunt top in aceeasi vecinatate de raza l|Avd|| a pntei. iar eroarea descreste exponential 
spre zero, ca in algoritmul corespunzator figurilor 2.2.2, 2.2.3.

Se poate menpona ca. daca in locul unei poziponari finale in pnta t. se doreste 
urmarirea unei traiectorii date, se pot utiliza drept unte temporare puncte intermediare (uay 
points) de pe traiectoria dorita (Jagersand §i Nelson. 1994).

Se considera ca pozipile succesive ale brafului sunt discrete, atinse in momente egale 
cu multiplii unei perioade de esantionare Tc. Daca nu se a$teapta oprirea bratului la fiecare 
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematics iterativS cu re[ele neuronale

pas, comanda unor mici deplasari unghiulare A0 in intervale At Tc devine o comanda in 
viteza in timp discret.

2.2.2. Modelul iterativ general pentru intreaga bucla de reactie

Ambii algoritmi prezentap in paragraful precedent au ca parte centrala aceea^i bucla 
iterativa. reprezentata in figura 2.2,6,

comctnc
v(k)

in spapul 
vizual.

Artk^l) 
deplasarea 

bra fu lui

pozipa 
curenQ in

deplasarea 
dorita

r(k-l) » 
pozipa 

urmatoare

spapul 
vizual sistemul 

vizual
Kk) 

pozipa curenta in 
spapul geometric

Figura 2.2.6. Modelul iterativ general pentru bucla de reaepe

Bucla reprezinta funciionarea ambilor algoritmi. identica atunci cand v(k) este la o distanta de 
tinta mai mica decal . Aceasta se obpne implicit pentru figurile 2.2.2-2.23. Pentru 
schema din figurile 2.2.4-2,2.5, daca aceasta distanta este mai mare, se poate considera ca 
(inta t este (inta temporara stabilita de programator, modificata la fiecare iteratie. §i ca de 
fiecare data se face o singura parcurgere a buclei.

2.2.3. Liniarizarea buclei de reactie

Transformarile efectuate de sistemul vizual §i de bratul de robot sunt neliniare. Daca 
insa se considera ca deplasarile sunt mici, ambele pot fi liniarizate pe porpuni. Aceasta 
inseamna ca transformarile devin inmulpri cu matricile jacobiene respective, Devine astfel 
posibila o analiza relaliv simpla folosind unele rezultate din algebra liniara. Ecuajiile | 
modeluiui liniar pe portiuni sunt (2.2.2) - (2.2.4):
• bratul de robot:

r(0 A0) - r(0) + Jr A0 = r(0) + Ar. (2 n 2)
unde Jr este matricea jacobiana a transformarii cinematice a bratului.
• sistemul vizual:

v(r + Ar) = v(r) + Jv Ar = v(r) + Av? (2.23)
unde Jv este matricea jacobiana a proieepei vizuale.
• blocul de comanda:

A0 = Jc Avd (2.2.4)
unde Jc este matricea ale carei elemente sunt date de ie^irile RN.
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2.2. Comanda cinematics iterative cu reactie vizuala

Datorita liniaritafii sa poate considera ca transformarea sistemului vizual se aplica 
direct diferenjei dintre vectorii geometrici ai jintei $i pozifiei curente, obpnandu-se sistemul 
din figura 2.2.7.

t
(inta in 
spa[iul 

geometric

pozipa curenta in
spajiul geometric

Figura 2.2.7. Modelul iterativ liniarizat

Ecuatiile ce descriu modelul din figura 2.2.7 sunt:
t - r(k) = e(k)
m(k) = Jv e(k)

A0(k +1) = Jc m(k) (2.2.5)

Ar(k + 1) = Jr A0(k + 1) 

r(k + 1) = r(k) + Ar(k)
In consecinta. pozitia curenta evolueaza conform (2.2.6). Daca (inta e constants, eroarea de 
pozitionare variaza conform (2.2.7).

r(k +1) = (l - Jr Jc Jv) r(k) + JrJcJvt (2.2.6)

m(k + 1) = (l - Jr Jc Jv) m(k) (2.2.7)

2.2.4. Comanda ideala

Pentru o comanda ideala Jc = Jc, eroarea se anuleaza intr-un pas:
m(k + 1) = 0 => Jr Jc Jv = I (2.2.8)

Matricile ce apar in ecuajia (2.2.8) au dimensiuni diferite: JrJXJ, Jc3v*. Jv'1xj, IJx3.
Ecuafia (2.2.8) are solutii (Penrose. 1955. citat de Kohonen. 1984). soluria de norma 

euclidiana minima fund (Kohonen, 1984):
Jc = Jr' IJv' = Jr+Jv+, (2.2.9)

unde A este pseudoinversa Moore-Penrose a matricii A. Definitia pseudoinversei §i unele 
proprietap ale ei pot fi gasite in anexa I.

Relatia (2.2.9) pune in evident posibilitatea separarii blocului de comanda in doua 
componente: una care fumizeaza pseudoinversa matricii jacobiene a sistemului vizual Jv . si 
alta corespunzatoare brapilui de robot Jr+. Evolutia erorii de pozitionare (2.2.7) poate fi scrisa 
atunci ca:

m(k +1) = (l - (jr Jr‘)(jv* Jv)) m(k). (2.2.10)

Pentru a se obfine anularea erorii de pozifionare intr-o iteratie. m(k-H)=0. pentru orice 
m(k), trebuie ca:
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2. Cerinte de precizie pentru comanda cinematic^ iterative cu rejele neuronale

I “(Jr Jr'^Jv* Jv) = 0. (2.2.11)

Produsul Jr Jr* este matricea proiecpe ortogonala pe spapul liniar generat de 
coloanele lui Jr. iar Jv‘ Jv este proiecpa ortogonala pe spapul liniar generat de liniile lui Jv 
(v. anexa I). Ambele produse au dimensiunea 3x3. ca $i matricea imitate din (2.2.11), Este 
astfel necesar ca:

Jr Jr* =1. (2.2.12)
Jv* Jv = I. (2.2.13)

Semnificapa acestor condipi este aceea ca liniile matricii Jr3*3 §i respectiv coloanele matricii 
JvJk3 trebuie sa fie liniar independente.

Doua observapi de ordin practic : Condipile (2.2.12) $i (2.2.13) cer ca rangul 
matricilor Jr $i Jv sa fie 3, dimensiunea spapului geometric. Aceasta mseamna ca cle$tele 
robotului trebuie sa se poata deplasa in orice direcpe din spapul geometric tridimensional. Iar 
sistemul vizual trebuie sa poata observa deplasarea dupa orice direcpe, sau sa nu existe nici o 
direcpe dupa care deplasarea nu s-ar reflecta intr-o modificare a coordonatelor pe m^car una 
din cele doua camere.

In fine, mai trebuie remarcat faptul ca, pentru modelul considerat aici al brapilui 
ERICC (2.1.1). matricea JrJXJ este patraia si nesingulara; in acest caz pseudoinversa este chiar 
inversa matricii.

Jr' = Jr’1. (2.2.14)
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2.3. Transformata Z a buclei §i condqii de stabilitate asimptotica

2.3. Transformata Z a buclei $i conditii de stabilitate 
asimptotica 1

Acest paragraf studiaza condifiile de stabilitate §i convergent asimptotica a buclei de 
reacpe utilizand extensia transfbrmatei Z pentru sisteme vectoriale. Suplinind o lacuna in 
literatura, aceasta este abordata intr-un cadru general, ce vizeaza sistemele cu timp discret 
multidimensionale. Ca aplicape se studiaza raspunsul tranzitoriu $i eroarea de regim stajionar 
pentru un sistem multidimensional cu reacpe negative. In final se ob|in condipile de stabilitate 
§i convergent asimptotica pentru bucla cu reactie vizuala.

23.1. Introducere $i cadrul problemei

Se urmareste definirea unei transformate Z pentru sisteme multidimensionale avand 
intrarile/ starea/ iesirile marimi vectoriale, $i utilizarea ei pentru obpnerea regimului 
tranzitoriu, a erorii de regim permanent §i a condipilor de stabilitate pentru astfel de sisteme.

Sistemele multidimensionale cu timp discret apar in literatura mai ales sub forma 
bidimensionala a sistemelor dedicate prelucrarii imaginilor (eg. Pop et al., 1989) sau ca 
incercari de generalizare a acestora (Dudgeon $i Mersereau, 1984). Transformata Z a unei 
secven(e bidimensionale este definita ca :

A ® ®
[x(n|>n2)] = X(Z|,z2)= X Ex(nl’n2)zrniz2"”2 (231)

ri| =0 n2=0

Ea deriva din transformata Fourier pentru semnale bidimensionale, ce urmareste punerea in 
evidenta a proprietatilor de periodicitate ale semnalelor dupa diferite directii.

Daca secvenfa considerata este un $ir de vectori nj-dimensionali. aceasta definite 
ridica cel putin doua obiecfii:
- periodicitatea dupa n} nu are sens,
- transformata §irului de vectori devine un scalar, in timp ce s-ar putea dori ca ea sa fie un 
vector cu aceeasi dimensiune.

Sistemele multidimensionale sunt studiate §i in manualele de automation. In modemul 
lor curs, Rivoire §i Ferrier (1992) aplica ecuatiilor de stare a sistemelor multidimensionale o 
extensie a transformatei Z. Calin et al. (1984) definesc extensia vectoriala implicit. Goodwin 
$i Sin (1984) prezinta rezultate de convergenja asimptotica pentru sisteme vectoriale cu 
ajutorul matricilor polinomiale $i al proprietaplor lor. Ei insa nu mentioneaza explicit 
aplicabilitatea transformatei Z pentru $iruri vectoriale. Nici una din lucrarile mentionate nu ii 
studiaza convergent §i condipile de existenja a inversei [zI-F]'1.

Paragrafele 2.3.1-2.3.4 reproduc articolul (Cimponeriu $i Policec, 1995), cu cate\a completin ce au fost 

necesare dup3 objinerea lucrdrii (Goodwin §i Sin, 1984).
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2. Cerin|e de precizie pentru comanda cinematics iterative cu refele neuronale

Sistemele liniare multidimensionale cu timp discret pot fi descrise prin ecuapile 
matriciale :

x(k + 1) - F x(k) + G u(k), ecuapa de stare cu diferenje, (2.3.2)

y(k) = P x(k) + Q u(k), ecuapa de iesire, (2.3-3)

cu x(k0), starea inipala cunoscuta, matricile F, G, P, Q de dimensiuni corespunzatoare 
vectorilor de intrare u, de stare x $i de iesire y.

Aceste ecuapi generale cuprind drept caz particular $i bucla de reacpe cu un pol nul, 
care s-a dorit a fi studiata, reprezentata in figura 2.3.1 §i descrisa de ecuapa (2.3.4):

Figura 2.3.1. Bucla de reacpe multidimensionala

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

y(k) = x(k). (2.3.4)
F = I - AB. G = A

unde intrarile, starile $i ie$irile sunt vectori u^, xnxl, ynx,.

Se §tie ca pentru un $ir de scalari complec$i s(kcN) eC, transformata Z (unilateral^) 
este funepa complexa de argument complex S(z) = £^s], cu

S(z) = Es(k)z"“- (2.3.5)
k-0

S(z) exista doar daca seria (2.3.5) este convergenta, adica daca z aparpne unui domeniu de 
convergent de forma |z|>R.
Exemplu: Pentru §irul s(k)=ak, aeC, transformata Z este

21s] = S(z) = lim Yakz’k = — , daca |z|>]aj.
K“"k=0 z"a

232. Defini|ia transformatei Z pentru sisteme vectoriale

Pentru un §ir de vectori m-dimensionali complec$i v(keN) = (V1(k) ...vi(k)]...vm(k)]T 
eC* se define^ transformata Z (monolaterala) drept funepa vectoriala m-dimensionalS de 

argument complex V(z), V(z)=£{v] cu (2.3.6):

= v(z) =[v.(z)... Vi(z)... vm(z)]T. (236)

vi(z)= Ev.(k)z'k . > - Em
k=0
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2.3. Trans form ata Z a buclei $i con dip i de stabilitate asimptoticS

£Iv] = V(z)=Xv(k)zk
k=0

(2.3.6’)

Cu alte cuvinte, transformata Z a unui pr de vectori este vectorul transformatelor Z scalare ale 
componentelor. V(z) este convergent daca toate componentele sale converg, adica daca |z| > 
max Rb cu Rj - raza de convergent a componentei vt.

Observape: Condipa de convergent a seriei ^v^kjz* Poate fi obpnuta $i studiind norma 
k-0

termenului general.

In condipile convergence!, toate proprietaple transformarii Z scalare se pastreaza 
pentru cazul vectorial. De exemplu:
pl) Liniaritatea.:

A v(k)< Z > A V(z)

p2) Avansul semnalului cu un pas :
(2.3.7)

v(k)Av(z)

v(k + 1) <——> z(v(z) - v(0))
(2.3.8)

In (2.3.2), partea recurenta a lui x este x(k)= Fk x(0), un pr vectorial exponential. Daca 
se aplica ecuatiilor (2.3.2), (2.3.3) rezultatele paragrafului urmator p proprietaple (2.3.7) p 
(2.3.8), se obpn :

z(x(z)-x(O)) = FX(z) + GU(z),

X(z) = (zl - F)-i[G U(z) + zx(0)], ecuapa de stare, 

Y(z) = P X(z) + Q U(z), ecuapa de iepre.
(2-3.9)

(2.3.10)
Domeniul de convergent al lui z este intersectia domeniilor de convergent ale 
transformatelor Z [F x], f[Px], Z [u], r[Gu], -[Qu], Existenta inversei (zI-F)*1 este 
asigurata prin condipile precedente, dupa cum se arata in paragraful urmator.

233. §irul exponential

Fie sirul vectorial exponential :
k 111s(k)=A v. cu vectorul oarecare vgC , $i matricea parrala oarecare

(l-z-'A) £z4Ak v = (I-z-kAk)v.
\k.o 7

S(z) exista daca z'K Ak converge p dacS zI-A este inversabila :

mxm
A e C

Atunci:
C2.3.1D

K-l
2Js] = S(z) = lim y z-kAk v .

K^k=0
Avem ca :

(2.3.12)
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematic^ iterative cu refele neuronale

S(z) = z(zl-A) ‘II- lim z KAK jv.
v K->® 7

Propozipe : S(z) este convergent pentru orice v daca $i numai daca

(2.3.13).

| z ; > max\ X j j, (2.3.14)

unde Zj K sau Xj, daca nu este posibila nici o confiizie, sunt valorile proprii ale matricii A. 
Demonstrape :

Se $tie ca daca matricea AeC are valorile proprii Xj dislincte (de multiplicitate 1), atunci 
exista o matrice nesingulara XeC cu proprietatea X"’AX = A = <Aag(X...... *.„) (eg.
Golub Van Loan, 1989). Puterea A este in acest caz

Ak = X A“ X-' = Xdiag^K:.....V ) X'1,

iar condipa de convergent din (2.3.13) devine :

(2.3.15)

lim z’K Ak v = Xdiagllim z'K XK,..., lim z'K XK j X’1 v 

Convergent este deci obpnuta daca numai daca
lim z‘KAK v = 0, (V)v lim z_K X* = 0 ,i = l,m

<=> | z | > | X.|, i = l,m
mxm

(2.3.16)

(2.3.17)

(2.3.18)
Daca matricea AeC are valori proprii multiple, acela$i rezultat se poate obpne utilizand 
descompunerea Jordan pentru A $i calculand puterile blocurilor Jordan, sau utilizand 
caracterizarea Jordan a defmi|iei generale a funcpilor de matrice (Golub $i Van Loan, 1989), 
particularizate pentru funcpa putere.

In domeniul de convergent zI-A este inversabila : rfe/(zl -A) = 0=>zeX (a) , z este
o valoare proprie a lui A; dar (2.3.18) nu permite acest lucru. 

Transformata Z a lui (2.3.11) este deci 
S(z) = z(zl-A)-1 v. (2.3.19)

Observapi :
1. O condipe mai slaba dar mai u$or de aplicat, pentru ca S(z) sa fie convergenta 

pentru orice v este
k'Al, <1' lzl>lAl,. (2.3.20)

unde Ja este norma p a matricii A indusa de norma vectoriala p (Anexa I). Aceasta este 

echivalenta cu a cere ca vk = A)1 v|| sa descreasca la fiecare iterape,

J(Z"A)k'i£ii(Z"A)k"V|p- (V)k2L (2.3.21)

De obicei p este 1 (suma modulelor componentelor), 2 (norma euclidiani) sau °q (componenta 
maxima).
Demonstrape :

Daca i((z 1 a) ' = a < I, atunci pentru orice vector v.
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2.3. Transformaia Z a buclei $i condipi de stabilise asimpioticS

= a ■!(z“'a)K''v1! 2 ... <aKilv|| K-“ >0
/ || II Up

(2.3.22)

astfel incat vk descreste cu k $i | z | > J A! este suficienta pentru convergent
Ca urmare a definitiei normei matriciale p,

:iA'11 p = sup —r 
x*0 x

se poate objine egalitate in (2.3.21) atunci cand
(2.3.23)

astfel incat (2.3.20) $i (2.3.21) sunt echivalente.
Daca p = 2 si A este hermitica. atunci J|Al, - ./Wr .1 -J 2 v1 A* A '■ mat. A . iar cele doua condipi de

convergent (2.3.14) $i (2.3.20) dau acelasi rezultat.
2. Pentru p = 2. este interesant de observat ca daca v este specificat, | (z^A^v !| 

poate descreste chiar pentru jz! < ’;|A],. De exempt, daca v are directia unui vector propriu q, 
ce corespunde unei valori proprii I >-j I mai mica decat ||A],, atunci pentru 7.J <-z <jA!2,

(z_l a) v 1 descreste. iar (2.3.12) converge. Daca totusi v poate lua orice direc(ie, sau daca 

v are (chiar putin) zgomot in jurul directiei alese a lui qj. atunci trebuie satisfacuta relatia 
(2.3.20). cu p = 2.

23.4. Regimul tranzitoriu $i eroarea de regim stajionar pentru bucla 
de reac|ie

Cu ajutorul transformatei Z vectoriale se obpn raspunsul tranzitoriu. eroarea de regim 
stationar §i condipile de stabilitate pentru sistemul din figura 2.3.1. Transformata Z a ecuafiei 
(2.3.4) este :

X(z) = Y(z) = (zl - F)-G U(z) + z(zl - F)''y(0), p_ 3 24)
F = I - AB, G = A

1. Fie
u(k) = £(k) t. <5(k) = jy q- cu t - un vector tinta oarecare.

Atunci
L'(z) = 4j]t = lt.(V)z.
Rezulta

Ya(kMk),1 ^zI-Fj-’Gl + zfzI-Fr’ytO). (2.3.25)
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2. Cerin|e de precizie pentru comanda cinematics iterative cu rejele neuronale

Tinand seama de (2.3.8) $i identificand in (2.3.11) $i (2.3.19). se ob[ine raspunsul 
tranzitoriu al buclei de reacpe :

y<k>u(*)^).=Fk_,Gt+Fky(0)- (2'3 26)

Condipa necesara $i suficienta de stabilitate a buclei de reacpe este :
,:y(k)\ < x, kx, (V) t.y(O) «> mox|XjF|<l, (2.3.27)

Conditia ca x = y = 0 sa fie o sure global asimptotic stabila este :
]y(k) -(f—>0, (V) t,y(O) <=> max|X1F|<l , (2.3.28)

Afirmatiile pot fi demonstrate calculand puterea matricii F din (2.3.25), cu ajutorul relapilor 
(2.3.15)-(2.3.18), in care se ia z=l. Rezulutul (2.3.28) este dat $i de (Goodwin $i Sin, 1984).

Se poate dori ca ||y(k)j' sa descreasca la fiecare iteratie. Atunci, conform relapei

(2.3.21) cu z = 1 :
>(k+!);<>«;. (V)t.y(O) « 2FJ„ < 1. HI - < I . (2.3.29)

Aceasta este o condipe suficienta de stabilitate. Este mai restrictiva decat (2.3.25). dar mai 
usor de aplicat. Demonstrapa ei este (2.3.22), luand z = 1.

2. Fie
. . . . . . [0, k < 0

u(k) = ct (k) ■ t. ct (k) = ( > o , cu t - un vector (inta oarecare.

Atunci

l(z)= r[cr]t = _£-|,cu |z|>l.

Rezulta

Y(z)u(k)=o(k)., =(zl-F)-‘G _L-t + z(d-F)-'y(0). (2.3.30)

Pozitia atinsa asimptotic e data de teorema valorii finale (Pop et al.. 1989; Rivoire §i 
Ferrier. 1992) :

y(x) = lim(z- l)Y(z) = (l -F)"'G I = (AB) 1 Al. (2.3.31)

daca matricea AB este inversabila. Daca A si B sunt inversabile. atunci : 
y(x)=B,AlAt = B't. (2.3.32)

In sfarsit. daca sistemul are reacpe unilara B = I. atunci eroarea de regim permanent este nula; 
y(oo)-t = 0. (2.3.33)

Aceasta esle xersiunea discreta multidimensionala a faptului binecunoscut in teoria sistemelor 
analogice. ca un pol nul (o integrare) pe calea direcla a unui sistem cu reacpe negativa are ca 
efect o eroare nula in regim permanent.

Din condipa necesara §i suficienta de convergent a transformatei Z (2.3.18), $i 
condipa z=l din (2.3.31), se obfine ca condipa mar|Xi F|<l (2.3.28) este necesara $i 
suficienta pentru ca starea B 11 (2.3.32) sa fie global asimptotic stabila pentru orice t:

y(k)-B ltj—>0. (V) t.y(O) <=> max\ X ( F | < 1 . (2.3.34)
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2.3. Trans form ata Z a buclei $i condi[ii de siabilitaie asimptoticS

Prin aceea ca considera intrarea nenula. aceasta relape generalizeaza rezultatul (2.3.28) si pe 
cel dat de Goodwin $i Sin (1984).

233. Erorile maxime admisibile pentru bucla cu reacfie vizuala

Identificand componentele din figurile 2.2.7 §i 2.3.1, A = JrJcJv, B = I §i 
F = I - Jr Jc Jv, iar din (2.3.34) se objine condipa necesara §i suficienta pentru stabilitatea 
buclei cu reactie vizuala.

max' A (l - Jr Jc Jv) < 1 . (2.3.35)

Conditia mai restrictiva. suficienta pentru stabilitate (2.3.29) devine :
i|l - Jr Jc Jv < 1 . (2.3.36)

Ea asigura ca dupa fiecare iteratie norma erorii de poziponare m(k+l) (2.3.6).
iHk + >)'2 = - Jr H mH2 * ■!’ - Jr Jc J\|2h(k)!|2 , (2.3.37)

sa scada fata de norma lui m(k).
!|l - Jr Jc Jvv;|o < 1 => ;jm(k + 1)^ < '|m(k)!|2 . (2.3.38)

In (2.3.38) implicatia are loc si in sens contrar : in (2.3.37) egalitatea poate fi atinsa.
Cele doua conditii (2.3.35) §i (2.3.36) sunt echivalente daca matricea F este simetrica. 

Daca F are componente aleatoare. atunci acesta este §i cazul cel mai defavorabil, cum se va 
arata si in § 2.4.3.

Conform relatiei (2.3.33), eroarea de regim permanent este nula. chiar in prezenta 
erorilor datorate faptului ca comanda bratului de robot se face prin inmultirea cu aproximarea 
Jc . si nu cu matricea fara erori Jc.
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematics cu rejele neuronale

2.4. Cerinfe depreciziepentru convergenfa ia comanda 
brafuiui de robot1

In acest paragraf se studiaza erorile admisibile ale parpi blocului de comanda ce 
fumizeaza doar Jr-' din modelul considerat in § 2.2. Altfel spus, se considera sistemul vizual 
cunoscut cu exactitate. astfel ca prima components a blocului de comanda (cea neluata in 
considerare aici. dar care va face obiectul § 2.5), care fumizeaza inversa transformani vizuale 
Jv“ este si ea disponibila. A$adar se presupun cunoscute pozipa pntei, a brafuiui manipulator 

eroarea de poziponare direct in spapul geometric. Modelul general din figura 2.2.6 devine 
cel din figura 2.4.1.

.■.. ypy -
pnta Xzy eroare 

in spa[ml “ " de pozifionarc 
geometric in spafiul 

geometric

______ Kk)______  
pozipa curcnta in
spapul geometric

Figura 2.4.1. Modelul iterativ general cuprinzand doar brajul de robot

2.4.1. Modelul local liniar eroarea maxima pentru Jr’1

Liniarizand brapil ca in (2.4.1), se obpne modelul valabil pentru deplasari mici din 
figura 2.4.2. Pentru a se face distinepe fata de cazul din §§ 2.23-2.2.4, in care s-a considerat 
§i transformarea vizuala. matricea de comanda ideala este notata Jcr. iar aproximarea ei. 
lumizata de RN, Jcr. Din figura 2.4.2 se obtin ecuapile (2.4.2).

spatiul geometric

Figura 2.4.2. Modelul iterativ local liniar cuprinzand doar bra|ul de robot

r(0 + A0) = r(0) + Jr A0 = r(0) + Ar

A0 = Jcr Av (2-4.1)

Intr-o forma mai putin elaborate. §§ 2.4.1-24.3 fac obiectul lucrilrii (Cimponeriu $i Gresser 1995) Cu 
confinutul actual, intregul subcapitol constituie lucrarea (Cimponeriu $j Gresser. 1996).
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2.4. Cerinje de precizie pentru comanda bra|ului de robot

t - r(k) = m(k)

A0(k + 1) = Jcr m(k) 

Ar(k + 1) = JrA0(k + l) 

r(k +1) = r(k) + Ar(k +1)

(2-4.2)

Pozitia cle§telui manipulatorului evolueaza conform (2.4.3), iar eroarea fata de (inta, ca
(2.4.4).

r(k + 1) = (l - Jr Jcr) r(k) + Jr Jcr t 

m(k + 1) = (l - Jr Jcr) m(k)
(2.4.3)

(2.4.4)
Bucla de reactie poate fl analizata cu ajutorul transformatei Z vectoriale (§ 2.3). S-a

aratat ca conditia necesara $i suficienta de stabilitate este (2.4.5), 
max a( F| < 1, (2-4.5)

unde F = I - Jr Jcr eroarea fata de matricea identitate a castigului buclei. iar a, F este a i-a 
valoare proprie a matricii F. De asemenea, in condipile stabilitatii, eroarea de regim stationar 
a buclei este nula.

Comanda ideala care anuleaza eroarea de pozqionare intr-un pas este (2.4.6),
Jcr = Jr"1.

Insa iesirile retelei neuronale fumizeaza doar o aproxima(ie a matricii Jr-1, 
fata de valorile exacte Jr'1 pot ft modelate printr-o eroare aditiva Er :

(2.4.6)
Jr'1. Abaterile

Jcr = Jr"1 = Jcr + Er = Jr"1 +Er.
tn acest caz evolutia erorii de pozitionare este (2.4.8),

m(k + 1) = (l - Jr(jr_1 + Er)) m(k) = - Jr Er m(k).

(2.4.7)

(2.4.8)

iar norma 2 (norma vectoriala euclidiana) '-m , se modifica conform (2.4.9). unde , este si 
norma matriciala 2 indusa de norma vectoriala 2. §i unde au fost folosite proprietati ale normei 
matriciale (v. anexa I ).

llm(k + OiL = jJr Er m(k)J2 - llJr ErMm(k)!l2
* 8J4;lEri2Mk)ll2 £

(2-4.9)

Intrucat de obicei antrenarea RN este facuta prin minimizarea sumei patratelor erorilor (mean 
squared error) mSE(Jr_1) a celor m n ie$iri ale matricii Jr-1™™, in (2.4.9) s-a introdus $i 
norma matriciala euclidiana sau Frobenius (2.4.10),

Conditia (2.4.5) garanteaza doar convergent asimptotica spre zero. Se doreste insa ca 
eroarea de pozitionare sa descreasca la fiecare pas de cel putin ori.

iiEr”X"ilF = EH’ “ \m" mSEpr-1). (2.4.10)

Astfel. daca se impune qmax , rata minima a descre§terii geometrice a marimii erorii de 
pozitionare. se poate obtine eroarea medie patratica a lui Jr"1 :

ilm(k+O'. ., ,q = ~h—; v ~ - 'JrJlEr _ < qm„ < 1. (2.4.11)
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematics cu re(ele neuronale

mSE(jr~')< (2.4.12)

Aici media este luata peste cele mn elemente ale matricii. intrucat Jr este o funcpe de 0, 
pentru intregul domeniu de variatie al lui 0 se ob[ine MSE, maximul al lui mSE :

MSEfjr'1! < min „ 2 . (2.4.13)
' ' » mn |JrJ2

Acesta este un criteriu aplicabil practic pentru terminarea antrenarii RN. Daca. de exemplu, 
(?max=l/2. atunci marimea erorii de pozifionare va fi cel pu|in injumatapta la fiecare i teratie.

Dar raportul normelor erorilor de poziponare q (2.4.11) va fi de fapt mai mic decal
?max-

iar convergent spre zero va fi mai rapida. Pe de alia parte, daca nu se poate obpne egalitate in 
(2.4.14). atunci (2.4.13) este prea restrictiva, intrucat se dore^te ca q. $i nu sa fie 
subunitar. Este deci interesant de vazut daca $i cand se poate obpne egalitate intre q $i 
datorita majorarilor succesive din (2.4.9).

In primul rand. ||jr Er m(k):^ = JJrEr'.|^ |[m(k)||^ se poate obpne cand m(k) are 

aceeasi direcpe cu cel mai mare vector propriu (cel corespunzand razei spectrale, cea mai 
mare valoare proprie) a matricii Jr Er. Aceasta e direcpa pentru care convergent e cea mai 
lenta. data de ^mav

in al doilea rand, Jjr Er|0 < :|Jr;|2 ||Er’|2 poate da egalitate cand cel mai mare vector 

propriu (la stanga) al matricii Er este coliniar cu cel mai mare vector propriu (la dreapta) al lui 
Jr. Datorita caracterului presupus aleator al elementelor lui Er, aceasta inegalitate (ca §i 
urmatoarea) poate fi vazuta ca S=pD, unde p = p{0) este o variabila aleatoare Hand valori 
intre 0 si 1. Pentru a avea o idee despre distribupa lui p, figura 2.4.3 prezinta rezultatele unei 
simulari Monte Carlo.

■norrnj
_ 300 "
O '

5 250‘
c
w 200 ■

| 150-

9 ioo- 
e

c 50 -

Figura 2.4.3. Histograms pentru dBBL fatr-o simulare cu 5000 de incercSri 

cu o matrice aleatoare E“3, -is e6 < 1 ?i D = </<ag(l.3.5), ijDi, = 5.

Daca valorile proprii ale lui Jr ar fi cele ale matricii D din simulare. aceasta 1-ar da pe p
Valoarea sa maxima pmi. este 1. Valoarea sa medie Pwd este aproximativ 0.74. Valoarea
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2.4. Cerin|e de precizie pentru comanda bra|ului de robot

= 0,74 arata ca in medie valoarea lui q este de 0,74 de ori mai micS decSt ^mM. In medie, 
Pwz.
gmax este de 0,74 de ori mai mic decat ar fi dacS aceastS inegalitate nu ar fi prezentA.

In al treilea rand, pentru 'lEr]|2 < ||Er‘|F se poate otyine egaiitate cand elementele lui Er 
sunt egale. Figura 2.4.4 arata rezultatele unei simulSri Monte Carlo. Explicapa este aceea^i ca 
pentru figura precedents. Valoarea medie este aproximativ 0,84, dar 1 (egaiitate) se obpne mai 
pupn frecvent ca in cazul precedent

Figura 2.-

incercari cu o matrice aleatoare E3*3

cu 5000 de

tn fine, relapa (2.4.13) mai face o majorare, care daca nu este respectatS, pot exista 
locuri 0 in care algoritmul sa diveargS. Majorarea depinde de funcpa j|Jr(0)|2, dependents de 
aplicape. Graficul ei va ft prezentat in § 2.4.3.

O ultima observape pentru acest paragraf : condipa (2.4.11), ca mSrimea erorii de 
pozitionare sS scada la fiecare iterape, este o condipe suficientS de stabilitate pentru bucla de 
reacpe. Ea este mai restrictiva decat condipa necesara $i suficientS de stabilitate (2.4.5). 
Totu$i, dacS matricea erorii Er este simetricS, rezultatele condipilor (2.4.5) $i (2.4.11) sunt 
identice. Figura 2.4.5 prezinta rezultatul unei simulSri Monte Carlo pentru raportul

mtzr!X(E)|

Figura 2.4.5. Histoerama pentru----- , \ xl intr-o simulate cu 5000 de

incercSri cu o matrice aleatoare Ejx3, -1< e^ < 1.
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Valoarea medie a raportului este aproximaliv 0,70. Aceasta inseamna ca in medie ar 
putca ft de 1/0.70 de ori mai mare decal 1, iar stabilitatea inca sa fie obpnuta. Dar uneori 
</max= 1 este cea mai mare valoare posibila peniru care, pentru o anumita directie a lui m si 
pentru o anumita Er. bucla nu diverge.

2.4.2. Modelul local patratic: eroarea maxima de pozi|ionare

Modelul local liniar este valabil doar daca deplasarea clestelui manipulatorului, 
respectiv eroarea de poziponare, nu este mare; in caz contrar apar erori suplimentare de 
neliniaritate. Un model patratic al brapilui, ca o aproximare mai precisa a transformarii 
cinematice neliniare, poate da o limits a mSrirnii erorii de poziponare care inca garanteaza 
convergent algoritmului iterativ.

in locul modelului liniar (2.4.1), se considera ca fiecare components Xj a vectorului de 
pozitie r esle data de seria Taylor de ordinul 2:

Xj(6 + A0) = Xj(e)+ V-,T A0 + ^A0THjA0, (2.4.14) 

unde V, esle gradientul lui Xj sau a i-a linie a matricii jacobiene Jr. VjT = Jr(i.:), iar Hr, 

esle matricea hessiana a lui x/O). Hr, . Pentru vectorul de pozitie

r = [■ ■ ■ x, ■ ■ -]T , (2.4.14) devine (2.4.15), 

r(0 + AG) - r(0) = Ar =

= JrA0 + —
2

A0THq

V : 7

A0 = Aq + Arq (2.4.15)

unde A^ este partea liniara a modelului, iar Arq este cea patratica. In consecinfa. evolupa 
erorii de poziponare (2.4.4) devine (2.4.16),

(2.4.16)

unde partea liniara a erorii m^k+1) a fost studiata in paragraful precedent. Termenul m (k+1) 
este partea patratica a erorii. Cele doua componente satisfac inegalitatea triunghiului (2.4.17) :

M £ 'Im, ! + >,'!■ ‘ (2.4.17)

In continuare. peniru studiul componentei patratice se considera Jr-1 = Jr1. A0 poate 
reprezenta variatia unghiulara care i! da pe Ar, dar poate fi $i diferenp intre pozipa curenta 
position 0 §i o pozipe vecina 0O pentru care este cunoscuta valoarea lui Jr1, ca in cazul in care 
se utilizeaza peniru comanda re(ele Kohonen extinse. Se obpn ecuapile (2.4.18) $i (2.4.19):
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(2.4.18)

A6T Hr; J = 7a0t Mr A0 < 'lAe||^||Mr‘2 ,

(2.4.19)

Mr = X(Mri MriT) ’ Mri = Hri Jr"'
i

Din nou. in (2.4.18) exista o direc|ie cea mai putin favorabila pentru m(k), $i o credere 
a normei F fata de norma k. dependents de aplica|ie. tn (2.4.19) exista o directie cea mai putin 
favorabila pentru A0.

Daca se cauta eroarea m in cooordonate carteziene in locul erorii unghiulare 
A0 = Jr ’m , atunci (2.4.19) devine (2.4.20).

" ^1
AGT Hfj J’! : = VmTMrm < ||m!|^|Mr’:|2 , 

J F (2.4.20)

Mr'T) . Mr'j = JrT Hr; Jr’1
i

Daca in conditia de convergent (2.4.12) m(k+l) este inlocuit cu m,(k+l) si i/ni±vl 
margineste partea liniara a erorii. se poate impune o valoare </maxq pentru raportul <?q de 
scadere a componentei patratice :

||m (k + l)i .-------
9. = J a2(k) £ t < <7m„, < 1 - . (2.4.21)

ilm (k +1)1 .--------
9, = " 1 rn ' - 5 1 - ?»«.! • (2.4.21 ■)

Pentru eroarea totala (2.4.16). conform (2.4.17). rata minima a descresterii erorii este 
• Aici exista din nou un caz cel mai defavorabil. anume cel cand m|(k-l) $i 

mq(k+l) sunt coliniare: altfel. marimea erorii de pozitionare scade mai repede.
Este interesam de obsenat ca. potrivit modelului local patratic. valoarea maxima a 

raportului <?q (2.4.21). (2.4.21') create liniar cu ]A0|| sau cu ;m .
Matricile ce apar in (2.4.20) sunt functii de 0. Deci marimea maxima a lui AO sau m ce 

se obpne este o functie de 0,
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2o
uaj < iAO'.i = (2.4.22)

= -^- (2.4.22’)

Pentru asigurarea convergen|ei pe intregul domeniu al lui 0 esle necesar ca

l!A0J S Ae.^„ - ”jn 'lA0iL.e ’ (2 4-23)
w s =min im'L.. • (2-4-23 ’>

Daca pentru comanda neuronala se prefera o solupe ce utilizeaza valori cuantizate 
pentru 0, atunci ;]A0J limiteaza suma dintre deplasarea unghiulara $i eroarea de cuantizare. 
Cazul cel mai defavorabil este cand cele doua sunt coliniare. De exemplu, daca se alege ca 
amandoua sa aibe o valoare maxima de l/2j|A0j|mju, atunci convergent este asigurata. O alia 
posibilitate este de a se considera ca se fac pa$i foarte mici la fiecare iterate; in acest caz 
eroarea maxima de cuantizare poate practic egala ||A0.

2.4.3. Rezultate pentru bra|ul ERICC $i re(ele Backpropagation

Pentru bratul manipulator ERICC prezentat in § 2.1.1, calculele presupuse de 
sectiunile precedente pot fi (acute fara dificultate. Tabelul 2.4.1 prezinta eroarea patratica 
maxima MSE^ Jr-1) (2.4.13) lungimea maxima a erorii de poziponare |]A0)|max (2.4.23), 

!|m'|max (2.4.23") ce garanteaza convergent pentru 0 apar(inand domeniului din (2.1.1), cu 
restricpile suplimentare -45°<0. <60°$i d > 200 mm. Pentru '|mvaloarea de 0,064 se 
obpne prin normalizarea lui 48 nun cu L2+Lj=747 mm (2.1.1). pentru motive ce se vor vedea 
mai jos. Daca 03 ia valori vecine lui 90° sau daca cle^tele se apropie de axul vertical, 
transformarea jacobiana inversa devine mai neliniara $i se obpn valori mai mici pentru 
lungimea maxima a erorii.

Tabelul 2.4. maxime ce garanteaza convergent pentru -ir < e, < 60° §i d > 200 mm.

MSE [rad j beUl’l m

*7rnax.l 1 7max.l 1'2 tfmavq- 1^2 ^Zmax.q — 1 —
0.084 0.021 14.7 48 [mm] | 0.064

Daca sunt luate in considerate $i erorile modelului liniar §i ale celui patratic $i gmax ,= 1/2. 
atunci MSEpr-1) =0.021. Utilitatea lui poate fi constatata in figura 2.4.9. Daca deplasarea la 

fiecare iteratie e foarte mica si nu exista eroare de cuantizare pentru 0. j poate fi crescut la 
1 §i MSE poate fi 0,084.

Graficul erorii patratice admisibile mSE(jr''(e))ce rezulta din (2.4.11) pentru 

<7max.i=l’ 0| =0. <90° §i -45° < 03 < 75® este prezeniat in figura 2.4.6.
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Figura 2.4.6. mSE(jr_l(G)j in planul 0, = o

In tabelul 2.4.1. marimea vectorului variafie unghiulara pentru care este valabila 
aproximatia liniara, este A0 ||max =14,7°, adica circa 8,5° pentru fiecare din componentele care 
in cel mai defavorabil caz sunt egale. Daca limitele domeniului lui (0b 02) sunt restranse la o 
zona mai centrala. se obfin valori mai mari. Figurile 2.4.7 2.4.8 prezinta valorile ||A0 ] [°] 
(2.4.23) si respectiv ale (2.4.23’) normalizate. in funcfie de 0, pe domeniul 0, = 0, 
—45°< 0, <90° si -I5°<e3 < 75°, pentru ?max.q=I/2. In centru JA0 poate depasi 30°. iar 
llmLa.x Poate depasi 0,3 adica 22 cm.

Figura 2.4.7. MmaT(e) in planul 0] = o.

De asemenea. au fost antrenate doua refele Backpropagation. utilizand compilatorul de 
rejele neuronale Aspirin/MIGRAINES 6, disponibil gratuit pe Internet'. Prima din retele 
corespunde lui RN, din figura 2.2.2, care, in condipile acestui subcapitol. are de aproximat 
transformarea cinematica inversa a manipulator^ui. Cea de-a doua corespunde lui RN2 din 
figura 2.2.4. §i ea invata inversa matricii jacobiene 3x3 a manipulatorului, considerata ca o 
functie cu 9 iesiri. U rm and recomandarile din (Gorinevsky §i Konnoly. 1994). reticle au avut

2 scris pentru sistemul de operare UNIX (Leighton. 1992). Tot disponibil gratuit pe Internet este $i programul 

Gnuplot (Williams }i Kelley. 1993), executabil sub UNIX !?i sub DOS sau Windows, cu care au fost trasate 
graficele experimentale prezentate in continuare. pomind de la fi?iere de date ASCH.
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e3 [rad]

Figura 2.4.8. normalizat cu L2+L3, in planul 6] = 0.

doua straturi, de$i restriqiile din (2.1.1) fac atat transformarea cinematica cat $i jacobiana sa 
inversabile. si un strat ar fi in principiu suficient (Homik et al., 1989; Sontag, 1990). In 
(2.2.1). pentni x2 . L| a fost luat 0 §i. pentru ca datele sa fie de ordinul de marime [-1, 1], top 
x, au fost normalizati cu (L2+L3)=747 mm. Domeniile unghiurilor au fost -60° <0] <60°, 

-45°<0, <90°. -45°<03 <60°. Antrenarea rejelelor a fost Backpropagafion simpla cu 
inertie. Figurile 2.4.9 $i 2.4.10 prezinta graficele antrenarii pentru refele cu 3-]0-10-3. 
respectiv 3-25-25-9 neuroni.

Figura 2.4.9. Graficul antrenarii unei retele BP 3-10-10-3 pentru 
aproximarea transformarii cinematice inverse. Este reprezentata evolupa 

erorii patratice medii medii mmSE. a erorii patratice medii maxime MSE $i a 
erorii maxime ME. Erorile patratice sunt reprezentate injumatapte.

In ambele figuri exista diferen(e de circa un ordin de marime intre mmSE, eroarea patratica 
medie (peste ieprile retelei) medie (peste setul de antrenare), $i MSE. eroarea patratica medie 
(peste ie$irile retelei) maxima (peste setul de antrenare). De exemplu. in figura 2.4.8 dupa 
10.000 de cicluri valorile lor sunt 61 O'1 respectiv 6,7-l0'J. Prima este cea minimizata pe 
parcursul antrenarii. in timp ce cea de-a doua este cea care indica momentul cand antrenarea 
poate fi oprita. ME. eroarea maxima lx in raport cu toate ie§irile $i intreg setul de antrenare. 
poate parea mare comparata cu MSE, dar diferenta se explicS prin aceea ca ultima este ridicata 
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la patrat mediata adica, pentru RN2, divizata cu 9. In plus, programul de simulare da erorile 
patratice injumatatite.

Figura 2.4.10. Graficul antrenarii unei re(ele BP 3-25-25-9 pentru aproximarea 
inversei matricii jacobiene. Erorile patratice sunt reprezentate injumatatite.

Pentru RNb conform tabelului 2.4.1, eroarea maxima de pozitionare este de 14,7° - 
0.256 rad. - 6.6-1 O'2 rad2. Aceasta valoare se imparte la 3, numarul ie^irilor. pentru a se obtine 
eroarea patratica medie, si la 2, pentru ca pe grafice erorile patratice sunt injumatatite: $i se 
obtine circa 1.110'“. Pe figura 2.4.9, conform curbei MSE antrenarea poate fi oprita dupa 
circa 1300 de cicluri. Pentru RN2, cu gmaxj=l. MSE/2=0.084/2=0.042 : in figura 2.4.10 
antrenarea poate fi oprita pupn inainte de 2000 de cicluri. Garantarea convergence! pentru 
t/max.i=1^2 necesita circa 6500 de cicluri de antrenare.

tn figura 2.4.11 se poate vedea cum aproximeaza reteaua antrenata RN2 inversa 
matricii jacobiene in planul O^O.

0.025 9

0.02 /

0.015 /

MSE/2 T
0.01 /

0.005' k

0

5 ---------“^05 b 05
e3

Figura 2.4.11. Distribujia erorilor de aproximare dupa antrenarea retelei NN:- 
in planul 9]=0.

Eroarea patratica maxima (injumatajita) in acest plan este de 0.0244. si se obtine la marginea 
domeniului de antrenare. pentru 01=71/2 §i 03=^/3. Eroarea patratica medie este sensibil mai 
mica: asigurarea convergence! in tot domeniul este mult mai restrictive decat asigurarea 
convergence! in medie, care se ob(ine daca oprirea antrenarii se face conform unui prag impus 
mediei pe setul de antrenare a erorii patratice a ie§irilor retelei.
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2.4.4. Rezultate de simulare

Intrucat la sfar^itul efectuarii acestui studiu nu era Inca disponibila legatura dintre 
calculatorul pe care poate fi rulat compilatorul de retele neuronale Aspirin $i brajul ERICC, 
pentru validarea modelelor $i calculelor prezentate a fost aleasa simularea. Aceasta a fost 
facuta inlocuind robotul prin funcpile matematice ce il descriu, (2.1.1).

A fost realizat algoritmul corespunzator comenzii cinematice iterative local liniare 
corespunzator figurilor 2.2.3 $i 2.2.4, care este mai general decat algoritmul corespunzand 
figurilor 2.2.2 $i 2.2.3. Rezultatul unei simulari este prezentat in figura 2.4.12 a-c.

a.

0.1
0.01

0.001
S 0.0001

1e-05
ie-06
le-07
1e-08
1e-09

2 3 4 5 S 7
Step

Figura 2.4.12. Simularea algoritmului de comanda cinematica iterativa 
local liniara, pentru o comanda exacta (curbele "exactj") §i 
obiinuta prin RN (curbele "nnj"): a) deplasarea spre |inta: 

b. c) Varia(ia marimii erorii de pozi(ionare : b) scara liniara. c) scara logaritmica
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In figura 2.4.-12 a) pozipa inipala este r(0), data de 0(O)=(O, 0, 1), iar (inta finala este 
tf, 9f=(0, 0,64, 0), valori alese pentru ca erorile sa fie observabile. Sunt prezentate doua 
cazuri, cel al comenzii date de RN (curbele notate "nn_j"), $i cel al comenzii ideale. obpnute 
prin inversarea matricii jacobiene a robotului descris de (2.1.1) (curbele "exactj"). 
Programatorul traiectoriei stabile^te pnta temporara t( 1), iar cle^tele robotului, comandat de 
RN, este deplasat in r(l). Distanfa dintre pozipa curenta $i pnta temporara urmatoare este 
impusa, ||m]mas =0,064, valoare luata din tabelul 2.4.1. Daca comanda este exacta, pnta 
temporara este T(l)=t(l), iar robotul se depIaseazS in R(l). Se observa ca r(l)*R(iyT(l). 
R(l) difera de T(l) datorita erorii aproximarii liniare, iar r(I) difera de R(l) datorita erorilor 
suplimentare ale RN.

In figura 2.4.12 b se vede ca la primele 3 iterapi distanta de la cle$te la pnta scade 
aproximativ liniar, cu ||t(k) - r(k)|| = la fiecare pas. Cele doua curbe nu difera mult 
intre ele. in absenpi erorilor, ambele ar fi drepte, §i la fiecare pas eroarea ar scadea cu . 
in continuare, pentru k>4, distanta ramasa este mai mica decat ||m] , $i pntele t(k), respectiv 
T(k) coincid cu pnta finala.

Se pot trage concluzii suplimentare reprezentand erorile pe scara logaritmica. ca in 
figura 2.4.12 c; valoarea foarte mica a erorii finale a fost aleasa tocmai pentru ca sa poata fi 
facute observatiile care urmeaza. Pentru curba "nnj" panta este aproximativ constanta, 
descresterea exponentiala capatand un aspect liniar pe scara logaritmica. Aceasta inseamna ca 
la fiecare pas eroarea ramasa scade constant, de circa q ori. La iterapa a 7-a, q ia o valoare mai 
mica, prin schimbarea direcpei de deplasare a brapilui. Insa pe curba "exactj" eroarea scade 
din ce mai repede. Explicapa este ca, pe masura ce eroarea este mai mica, modelul local liniar 
este mai precis. Daca nu ar exista erori, pnta ar fi atinsa intr-un pas, corespunzand, in 
coordonate logarilmice, unei pante verticale a segmentului de dreapta. A$adar, abaterea de la 
verticala a pantelor segmentelor de dreapta ale curbei "exactj" reprezinta erorile de modelare 
local liniara, iar pantele segmentelor curbei "nnj" reprezinta erorile de aproximare ale RN.

In continuare s-a urmarit variapa distan(ei fa|a de o pnta (temporara) aflata la distanja 
||m(0)j, la efectuarea unui pas. Figurile 2.4.13 a §i b prezinta marimea erorii de pozitionare 

|;m(k)j, k=0.1 inainte §i dupa efectuarea pasului. peniru mai multe valori ale erorii initiale 

|‘m(0)j $i cate 100 de direcpi aleatoare ale pntei. Valorile Jm:| sunt normalizate cu L2-L3=747 
mm; de exemplu. Jm'-=0,03 corespunde unei distance de 0.03-747=22 mm. Ca in figura 
precedents, pantele q ale segmentelor de dreapta nu sunt infinite, pe scara logaritmica. 
Aceasta inseamna ca exista erori. Ele depind de pozipe $i de marimea si directia deplasarii. La 
deplasari mici, !m(0)| =0,003, pentru 0(0) = (0, 0, 0) q e {0,005, 0,05], erorile sunt mai mici 
decat pentru 0(0) = (0, tc/2, n/3), unde q e [0,013; 0,2]. Aceasta corespunde unei aproximari 
mai bune de catre RN a jacobienei in primul punct, situat in centrul domeniului pentru care s-a 
facut antrenarea. faja de al doilea, ales ca fiind punctul de eroare maxima a retelei in planul 
0[=0, conform figurii 2.4.11. Faptul este calitativ in concordats cu rezultatele teoretice. De 
asemenea, conform considerapilor din § 2.4.1, dependent in raport cu direcpa de deplasare 
era previzibila. Insa valorile obpnute in § 2.4.1 sunt pesimiste: reteaua a fost antrenata, pentru 
?max. impus^L pana la MSE=0,084, eroare ce se constata ca se face pentru 0 = (rr/3. tu/2. n/3). O 
simulare de acela$i gen cu cele din figura 2.4.13 da la deplasari mici q < rca) = 0,2. valoare
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2. Cerinie de precizie pentru comanda cinematics cu re|ele neuronale

inferioara lui ^max impus . Prin ^max reaJ s-a notat valoarea maxima a lui q ce rezulta din

a.

Figura 2.4.13. Varia(ia erorii de pozitionare |m(k)j pentru un pas. k = 0 §i 1, 
pomind din a) 0(O)=(O, 0, 0), b) 0(O)=(O, n/2, n/3).

simulare. iar prin <7max impus, valoarea impusa, corespunzand lui (?max (2.4.11)-(2.4.12). Cazul 
in care in toate majorarile detaliate in § 2.4.1 sunt prezente simultan direcjiile cele mai 
defavorabile, nu apare in aceasta simulare. obpnuta pentru o anumita distribute a elementelor 
matricii erorii de aproximare a RN.

Penlru a se constata daca rezultatul din § 2.4.1 este intr-adevar prea restrictiv, a fost 
realizata o alia simulare. in care erorile matricii J"1 au valori aleatoare, dar satisfacand condipa 
mSE=0.084. Rezultatul este prezentat in figura 2.4.14. Media lui rcaJ este

?max. real, mediu = 0,57. (2.4.24)

Aceasta inseamna ca pentru mai multe re|ele antrenate, presupunand ca erorile lor sunt 
independente statistic, in medie gmax reaJ va fi 0,57 din valoarea aleasa q^ impus =1. Dar, cu o 
anumita probabilitate (destul de mica), raportul ^rmax real este mai mare de 0,8, adica relativ 
apropiat de 1. Este astfel posibil, de^i nu foarte probabil, ca pentru o alta antrenare a RN, sa se 
obfina o panta maxima <ymax reaJ mai apropiata de valoarea lui <7max impus.

»tm3
25 -----------------------------------------------------

misplacomeni norm maximum ralio

Figura 2.4.14. Maximul ob(inut prin simulare al raportului marimilor erorii 
de pozitionare. real, penlru 100 de rejele avand erori aleatoare satisfacand mSE=0.084.

Maximul a fost detectat dintre 200 de direqii aleatoare pomind din 0(0) = (0. n/2. n/3).
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2.4. Cerin(e de precizie pentru comanda brajului de robot

Revenim la figura 2.4.13. Pentru o marime a erorii de pozijionare sau o marime a 
deplasarii mai mare, Jm(0)J=0.03, in ambele puncte a) $i b) incep sa apara erorile de 

neliniaritate : pantele maxime real sunt cu ceva mai mari decat pentru ||m(0) =0,003.

Pentru deplasari mari. Jm(0);|=0,3 pomind din 0(0)=(0, tc/2, k/3), exista direcpi pentru care 

tfmax. real > 1, distant la pnta create.

In final a fost studiata prin simulare dependent lui reaJ cu !'m'. Rezultatele sunt 
prezentate in figura 2.4.15. Pe figura 2.4.15 a) se vede ca pentru valori mici ale marimii erorii 
de pozitionare. 'mJ < 0,005, qmax real este aproximativ constant, cu valoarea data de eroarea 
RN. Acesta este domeniul pentru care modelul liniar este valabil. Valorile ce se ob|in de pe 
grafic sunt in concordant cu cele obtinute in figura 2.4.13 pentru JmJ = 0.003. La valori mai 
mari ale lui Jm , pentru unele puncte incep sa se faca simtite erorile de neliniaritate. Pentru 
Jm; > 0.02 acestea domina. Pana la ||mj = 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 concordant cu 
modelul patratic din § 2.4.2. unde s-a obtinut ca qq creste liniar cu marimea erorii de 
poziponare (2.4.21‘). Modelul patratic este a$adar valabil pe un domeniu neastepiat de 
mare.'Ini ' < 0.3 , adica pentru deplasari de lungimi ce pot atinge circa o treime din lungimea 
bratelor L2+L3. In fine, de pe aceasta porjiune a curbelor se poate obtine jn [ in functie de 
9max.q ■ Pentru 1/2, valoarea aleasa in tabelul 2.4.1, valoarea minima dintre cele trei curbe 
reprezentate se obtine pentru pentru 0(0) = (0, k/2. k/3) §i pentru 6(0) = (0. n/2, n/3),
0.065. Concordant cu valoarea din tabelul 2.4.1, calculate, este excelenta. De asemenea. 
valoarea ce se obtine pentru 0(0) = (0, 0. 0) concorda cu cea care rezulta din figura 
2.4.7.

b.

Figura 2.4.15. Raportul gma.vrea] la efectuarea unei iteratii. 
in funcpe de marimea erorii inipale de pozitionare: 

a) scari liniare. b) scari logaritmice.
Maximul a fost detectat pentru cate 2000 de directii aleatoare.
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2. Cerinje de precizie pentru comanda cinematics cu re|e)e neuronale

2.4.5. Concluzii

Concluziile ce se desprind din paragrafele teoretice ale acestui subcapiiol sunt:
1. Comportarea in prezen(a erorilor depinde de directia de deplasare §i de pozipe.
2. Antrenarea RN minimizeaza in general eroarea medie patratica; daca este necesar un 

all criteriu de eroare, care aici a fost norma matriciala 2, apar majoran suplimentare, facand 
mai restrictive limita de eroare.

3. Domeniul de valabilitate al modelarii local liniare poate fi studiat printr-un model 
local patratic. Rezultatele ce se obtin pot fi utile pentru proiectarea re|elelor de cuantizare 
vecioriala precum rejeaua Kohonen extinsa. sau re(eaua CMAC (v. § 1.2.1, 1.2.3).

Aplicarea rezultatelor teoretice bra(ului de robot considerat a mai adus concluzia:

4. Erorile maxime admisibile pentru inversa jacobienei robotului depind de pozijie. 
Bra|ul ERJCC poate fi aproximat liniar pe domenii mai extinse in centrul domeniului sau de 
lucru.

Rezultatele teoretice au fost verificate prin simulari. Acestea aduc inca cateva 
concluzii:

5. In practica. pentru o anumita antrenare a RN, eroarea maxima admisibila pentru Jr'1 
poate parea prea restrictive. Insa ea garanteaza descre$terea erorii de poziponare pentru orice 
reparli|ie intre iesiri a erorilor RN, pentru orice pozi(ie $i pentru orice direcpe a deplasarii. 
Conform (2.4.24), se poate considera ca in practica eroarea patratica maxima nu ar trebui sa 
depaseasca de mai mult de (I^max.reaj.mcdiu )2= 3 ori valoarea calculate.

6. Concordanja rezultatelor de simulare cu modelul local patratic calculat este 
excelenta. Domeniul de valabilitate al acestuia este surprinzator de mare: pentru brapil ERJCC 
acesta poate atinge, in centrul domeniului de lucru, pana 1/3 din lungimea segmentelor 
deplasabile ale brapilui. Prin aceasta, modelul local patratic poate fi utilizat §i ca un model in 
sine.

7. Se poate menpona diferen(a apreciabila dintre eroarea patratica maxima §i eroarea 
patratica medie. Dupa antrenarea retelei. erori patratice mari apar in doar cateva puncte. 
Asigurarea convergentei pozitionarii pentru pnte situate in aceste puncte este considerabil mai 
dihcila decat asigurarea convergence! in medie. obpnuta daca antrenarea retelei este oprita 
conform mediei pe setul de antrenare a erorii patratice. In acest din urma caz exista riscul ca. 
chiar daca in general pozitionarea se face cu succes, pentru anumite pozipi ale pntei. ea sa 
divearga.

8. Cea mai importanta concluzie ce poate fi desprinsa este utilitatea unui algoritm 
adaptix, pentru care dimensiunea domeniilor de aproximare liniara sa fie obpnuta adaptiv, in 
funcpe de brapil disponibil. de pozipile de interes, si poate chiar de direcpile deplasarii de 
efectuat.
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3.1.0 analiz£ a algoritmului LMS

3. invatare adaptiva pentru modele local liniare

Capitolul precedent a prezentat comanda cinematica a brapilui de robot utilizand 
modele local liniare, calculand erorile admisibile maxime pentru care robotul se apropie de 
pnta la fiecare iteratie. Capitolul de fa|a studiaza invatarea acestor modele local liniare. 
Liniarizarea locala face posibila utilizarea melodelor de invatare din filtrarea adaptiva.

Problema corespunde modelarii adaptive inverse (v. § 1.3). Anume. ea este aceea a 
invatarii matricii ce caracterizeaza blocul de comanda JceRJx4 din § 2.3. Pentru generalitate, 
ea va fi inlocuixa cu matricea AeRmxn, cu m si n oarecare. Ca atare. deplasarile din spatiul 
"vizual" Av, ce sunt intrarile pentru blocul Jc, i$i pastreaza notatia, dar devin vectori coloana 
reali cu n componente. iar iesirile AO, reprezentand deplasari unghiulare, sunt vectori coloana 
reali cu m componente. Pe baza perechilor cunoscute succesiv AO(k), Av(k), k = 1,2,..., K, se 
obpn estimate succesive ale lui A. A(k). La iteratia k ie^irea se calculeaza cu estimarea 
precedenta a lui A si se obpne eroarea denumita uneori apriori (Bellanger. 1987):

e(k) = A0(k) - A(k -l)Av(k). (3.0.1)
Printr-un algoritm iterativ de adaptare se obpne, pe baza ei, urmatoarea estimare A(k+1), 
putandu-se calcula si eroarea aposteriori :

e'(k) = A0(k) - A(k)Av(k). (3.0.2)
In acest capitol se urmareste obpnerea unui algoritm de adaptare iterativ cat mai 

performant si compararea lui cu cele deja existente.

3.1. O analiza a algoritmului LMS

Atat in RN. cat §i in filtarea adaptiva. este binecunoscuta metoda adaptarii dupa 
gradient, denumita §i "coborarea cea mai abrupta" (steepest descent). In RN ea da nastere 
algoritmilor de adaptare a ponderilor cunoscup sub numele "regula delta", §i "algoritmul 
Backpropagation" (v. § 1.1.3). Ea este dealtfel o metoda utilizabila pentru minimizarea unor 
functii oarecare (Press et al, 1988). Corespunzator acestei metode. cel mai des utilizat este 
algoritmul LMS (Least Mean Squares), care inlocuieste gradientul prin estimarea sa data de 
vectorii de intrare si iesire prezentati la iterapa curenta.

Ritter, Martinetz §i Schulten (1992) folosesc algoritmul LMS pentru invatarea de 
modele locale liniare in comanda cinematica a unui braj de robot cu reactie vizuala. La iteratia 
k. ei il adapteaza pe A asrfel:
- se comanda deplasarea brajului cu A0(k).
- se observa Av(k) si se calculeaza eroarea de comanda (3.0.1).
- se adapteaza matricea de comanda prin :

A^LMs(k) = Tie(k)Av(k)T, (3.1.1)
obpnandu-se noua matrice

Alms(k) ~ ALMS(k -1) + AA.LMS(k) = ALMS(k -1) + pe(k)A\(k) , (j.l.2) 
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3. InvS(are adaptive pentru modele local liniare

(3.1.4)

unde I] este parametral inva(arii. Ei dau $i valoarea optima a acestuia, fara a o juslifica :

n (k) = —(3.1.3)

norma vectoriala fiind cea euclidiana.
Explicatia acestei valori este simpla : Pentru r] = T]opl matricea nou obpnuta A(k) 

anuleaza eroarea aposteriori e’(k),
e'(k) = A0(k) -1 ALMS(k -1) + r|A6(k) - AlmsO1 -1) Av(k)] Av(k)T|Av(k) =

=[A6(k) - ALMS(k -1) Av(k)|l -T) Av(k)TAv(k)J

e'(k)=O, (V)Av,A0 <=> n = Ilop<(k)=------?------- =----- "“T •
Av(k)TAv(k) ||Av(k)f

in acest caz, modificarea AALMS(k) devine AALMSop[(k),

AAuxts.opi (k)= Tlopte(k)Av(k) = - 2 e(k)Av(k) ,
||Av(k)||

corespunzand unei valori ALMS opl(k)
^LMS.opt(lC) “ ^LMS.oprfk - 1) + AA , MS op| (k) .

(3.L5)

0-1.6)
In cele ce urmeaza. daca nu se menponeaza explicit, se considera ca adaptarea se face 
intotdeauna dupa optim, iar indicele op( se omite.

Se considera ca datele disponibile Av(k) §i A0(k), (V) k, nu conjin erori $i nici zgomot, 
§i reprezinta un sistem liniar. tn acest caz se pot constata, pentru algoritmul LMS optimizat. 
urmatoarele proprietap :

1. Daca urmatoarea deplasare este coliniara cu precedenta. Av(k-H) = aAv(k), si deci 
A9(kH) = aA0(k). atunci eroarea apriori e(k+l) este nula; direcpa Av(k) a fost invajata 
cored:

e(k + 1) = A0(k +1)- ALMS(k) Av(k + 1) =
= a[A0(k) - ALMS(k) Av(k)] = ae’(k) = 0 (3‘L7)

2. Daca urmatoarea deplasare este ortogonala pe precedenta. Av(k-l) _L Av(k), efectul 
adaptarii precedente AALMS(k) este nul:

ALMs(k)Av(k + l) = [ALMs(k-l)+AALMS(k)]Av(k + 1) =

= ^LMs(k ” l)Av(k +1) + qe(k)Av(k)T Av(k +1) = (3.1.8)

= ALMS(k-l)Av(k + l) d.d. Av(k)lAv(k+l).

Aceasta inseamna ca. daca Av(k+1) are o direqie diferita de Av(k). Av(k+1) = aAv(k) + 
PAv (k) eroarea apriori la itera[ia k+1, data de componenta ortogonala pAv(k)’L, este aceeasi 
ca in lipsa adaptarii AALMS(k).

Daca a k-l-a corec{ie. AALMS(k+1), este data de un vector Av(k+1) neortogonal pe 
Av(k) $i de direcpe neinvafata deja. e(k+l) * 0, ea strica partial ce s-a inva(at la iterapa k :
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3.1. O analizS a algoritmului LMS

+ 9 Av(k) - [A^fk) + AALMS(k + l)jAv(k) -

= ALMS(k)Av(k) + rj^k + l)e(k + l)Av(k + 1)T Av(k) = (3-1.9)

= AG(k) +------------- y e(k + l)Av(k + 1)T Av(k) * A6(k)
Av(k +1);‘

Aceste observatii demonstreaza ca invajarea cea mai eficace a unui sistem liniar prin 
algoritmul LMS se face prezentand perechi intrare-iesire pentru care vectorii de intrare sunt 
ortogonali. Faptul a fost observat §i de Goodwin Sin (1984) $i de Polycarpou si loannou 
(1991) Acestia din urma il utilizeaza pentru objinerea pseudo inverse! or cu rang plin (full rank) 
pe linii sau coloane 'r rang(A,nxn) = mrn(m.n) in r pasi, printr-un algoritm de tip 
"neuronal", LMS. ce ortogonali zeaza vectorii prezentaji. Esenia demonstrate! lor este 
algoritmul proiectiei onogonalizate din (Goodwin $i Sin, 1984). Algoritmul proiecpei 
ortogonalizate este o varianta a algoritmului LMS, ce ortogonalizeaza vectorii de intrare prin 
inmulprea lor cu o matrice proiecpe care este construita din vectorii prezentati anterior. La 
randul ei. demonstratia algoritmului proiecpei ortogonalizate se bazeaza pe ortogonalitate $i 
este tehnica. facuta prin inductie. Nu se fac menpuni asupra semnificatiilor componentelor 
obtinute sau ale matricilor proiectie construite iterativ.

65

BUPT



3. Inviiare adaptiva pentra modele local liniare

(3-2-1)

(3-2.2)

mA 11 . . i - -

Se pune deci problema calcularii matricii AeR , ce reprezinU un sistem hmar 
satisfacand la :

A9(k) = A Av(k). k- 1,2, ...,K 
pentru care se considera ca se cunosc K perechi de vectori intrare-ie^ire. 
Egalitatile (3.2.1) pot fi puse intr-o forma compacta. matriciala :

[A6(l) A0(k) AG(K)] = a[a^1) - Av(k) Av(K)]

A0(K) = AAV(K)
unde AO(K) e RmxK §i AV(K) e R™ sunt matricile conpnand vectorii de ie$ire, respectiv de 

intrare. Dupa prezentarea a doar k vectori din cei K disponibili, se cunosc A0(k) $i AV(k).
Fie :

r - dimensiunea subspajiului caruia ii aparpn vectorii Av, r < n.
rk - rangul matricii AV(k), rk < min(r, k).

Se pot distinee mai multe cazuri. dupa cum se considera ca relapile (3.2.1) sunt sau nu 
exacte. $i dupa n. r $i rk .

1. Daca sistemul comandat este liniar, datele A9(k), Av(k) sunt cunoscute cu exactitate. 
si exista suficienti vectori. rK > r, atunci ecuafiile (3.2.3) au o solujie exacta, anume (Kohonen. 
1984):

A.(K) = A0(K) AV'(K) (3.2.3)
unde AV * este pseudoinversa Moore-Penrose a matricii AV; (v. Anexa I). Dependent lui A. 
de numarul datelor disponibile K nu va fi menfionata explicit decat cand va fi cazul. De 
remarcat ca sunt suficienti k=r vectori, liniar independent; ceilalti A9(k). Av(k), cu k>rk sunt 
combinafii liniare ale celorlalji.

Daca in plus K = r = m = n , atunci solufia ia forma particular^
A.( = A0 AV 1

unde AV 'l este inversa matricii AV.
Daca sistemul comandat este neliniar, sau datele sunt zgomotoase, atunci ecuapile 

(3.2.1) sunt satisfacute doar cu aproximajie, iar solutia este. de asemenea. aproximativa. Se 
poate obtine doar o solutie aproximativa, data de (3.2.2) §i daca sistemul este liniar si datele 
exacte. dar insuficiente. K < r.

2. Daca se considera ca sistemul A este liniar. §i ca sunt zgomotoase doar valorile 
A9(k). atunci cea mai buna aproximare disponibila penlru A este data de (3.2.3). Aproximarea 
este in sensul celor mai mici patrale. Aceasta inseamna

iAO-A.AV'^^Ae-AAV^, (3.2.4)

unde i ,;E este norma matriciala euclidiana sau Frobenius (v. anexa I). In fapt, soluble pot fi 
multiple. A_ fiind solufia de norma euclidiana minima, unica.

Acesta este cazul acoperit de tehnicile de filtrare adaptiva. unde iesirea este, de obicei. 
scalara. m = 1.
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3.2. Pseudoinversa Moore-Penrose $i algoritmul Greville

3. Daca se considers ca sistemul A este liniar, dar sunt zgomotoase §i observatiile 
AG(k) $i Av(k), sau doar cele din urma, atunci problema devine a celor mai mici patrate'totale 
(total least squares: Golub si Van Loan, 1989; Van Huffel si Vanderwalle. 1991).

4. Daca functia de comanda AG ~ A9(Av) este neliniara, dar intereseaza o aproximatie 
liniara (eventual locala) a acesteia, iar datele A6(k) §i Av(k) sunt exacte. atunci solutia 
aproximativa optima este data tot de (3.2.3). Aproximatia este obpnuta tot in sensul erorii 
patratice. Acesta este cazul tratat aici.

Solu|ia pentru date fara zgomot

Se studiaza solupa A, (3.2.3) pentru cazul cand datele sunt exacte. Fie acestea generate 
prin

A0(K) = Ao AV(K). (3.2.5)
Atunci

A.(K)= A0(K)AV’(K) = AoAV(K)AV-(K) = AcPmW, (3.2.6)

unde Pamk) = AV AV' este matricea proiectie pe subspatiul coloanelor lui AV, 6?(AV(K)) (v. 
anexa I). Aceasta inseamna ca vectorii linie ai solutiei A_ sunt vectorii linie ai matricii A,J; 
proiectati in subspatiul vectorilor de intrare disponibili $?(AV(K). Eroarea solutiei este :

Ao-A. =A0(l-P„.(K))= A0P4\.(k), (3.2.7)

unde Pm(k) este matricea proiecpe in £?(AV(K)X), subspapul ortogonal al lui 6?(AV(K)). 
Daca

rK = dim 9?(AV(K)) < n, 
atunci. chiar cu date exacte, nu se poate obtine solupa exacta A^ pe baza vectorilor de intrare 
AV(K).

Eroarea iesirilor, dupa invajare, va ft:
Ao AV - A.(K) AV(K) = Ao (i- AV(K) AV‘(K))aV(k) =

(j.2.8)
= A„ (AV(K)-AV(K)) = 0.

A fost folosita proprietatea pseudoinversei X X+ X = X (anexa I. 9.5.1). Asadar. pentru date 
fara zgomot. chiar daca solupa A+ este eronata. erorile iesirilor sunt nule.

Solu(ia pentru date zgomotoase

Daca datele disponibile sunt zgomotoase (3.2.9),
A0(k) = A„ Av(k) + n(k). k = 1, K

A0(K) = Ao AV(K) + N(K)

solupa devine (3.2.10), iar eroarea ei este (3.2.11).
A.(K) = A0(K) AV’(K) = Ao AV(K) AV*(K)+ N(K) AV(K) 
Ao - A.(K) = A,(l - P1V(M) = Ao P;V(K) - N(K) AV(K)

(3-2.9)

(3.2.10)

(3.2.11)
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3. Inv3|are adaptive pentru modele local liniare

Daca intrarile $i zgomotul sunt necorelate $i zgomotul are medie nula, atunci solupa medie
este (3.2.12).

E[A0 - A.(K)] = A, E[l>iw]- E[N(K)] E[aV*(K)]

Daca vectorii de intrare sunt liniar dependent!, atunci E

(3.2.12)

* 0. solujia medie este

deplasata. Conform (3.2.4), erorile de iesire (3.2.13) au suma patratelor, sau norma euclidiana 
a matricii (3.2.14). minima.

e'(K) = A0(k) - At(K) Av(k) k = 1JC (3.2.13)
E’(K) = [e'(k)k.,K] = A0(K)-A.(K) AV(K) = N(K) P;yT(K) (3.2.14)

In general, prezinta interes calculul iterativ al estimarilor lui A, $i deci al 
pseudoinversei AV+, pe masuraacumularii vectorilor A0(k) §i Av(k), k=I,2.....

Mairicile datelor A0(k) $i AV(k), continand cate k vectori, se construiesc din A0(k-1) 
si AV(k-l). prin adaugarea lui A6(k) respectiv Av(k):

A©(k) = [AO(k -1) A0(k)] (3.2.15)

AV(k) = [AV(k - Av(k)] (3.2.16)

Pseudoinversa matricii AV(k+l) poate ft calculate direct, de exemplu prin 
descompunerea dupa valori singulare. Dar ea poate fi calculate si recursiv. pe baza 
parti(ionarii (3.2.16), prin teorema lui Greville (v. anexa I; Greville, I960; Boullion si Odell. 
1971; Albert. 1972):

(.217)
L p W

unde

p{k) =

(1 ~ AV(k -1) AV*(k - l))Av(k) daca numarilorul

'■(l - AV(k - 1) AV* (k - 1))Av(k)'i2 ' este * 0

AV~T(k-l) AV*(k-l)Av(k) 

1+|AV*(k-l)Av(k)||2
i n caz contrar.

(3.2.18)

Pentru k=l.
AV(l) = Av(l).

AV-(1) = Av'(I) = pt(1) = ^-IJ1 . (3.2.19)

MOii
Scnind matricile AO(k) $i AV(k) sub forma partiponata (3.2.15), (3.2.16), calculul 

estimatei A_(k) dat de (3.2.j) se poate pune sub o forma recursiva, denumit in continuare 
algoritmul Greville :
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3.2. Pseudoinversa Moore-Penrose $i algoritmul Greville

A,(k)-A0(k)AV(k) =

=[Ae(k -1) Ae(k)fAV'(k - ‘X1-A;<k)pTw)' =

1 P (k) J (3.2.20)

= A0(k - l)AV'(k - l)(l - Av(k) pT(k)) + A6(k)pT(k) =

= A.(k - l)(l - Av(k) pT(k)) + A0(k)pT(k)

cu p(k) dat de (3.2.18).

Dupa cum se va vedea mai jos, ecuapile (3.1.2) pot fi rezolvate iterativ in sensul celor 
mai mici patrate si prin algoritmul RLS (Recursive Least Squares). Acesta poate fi insa aplicat 
doar pentru vectori Av avand componentele liniar independente; daca una din componentele 
vectorilor de intrare este combinape liniara de celelalte. atunci matricea lor de corelatie nu 
este inversabila §i algoritmul RLS nu poate fi aplicat. Aceasta se intampla implicit atunci cand 
vectorii Av(k). k=l...K apartin unui subspatiu liniar de dimensiune r mai mica decat n, 
dimensiunea vectorilor Av: acesta este cazul aplicatiei de fata, datorat vederii stereoscopice. 
Avantajul major al pseudo in versei este acela ca permite rezolvarea acestor ecuajii si in acest 
caz.

In paragrafele urmatoare vor fi folosite urmatoarele notiuni si notatii (v. si anexa I) : 
n

Spaciul euclidian R camia ii apanin vectorii Av(k) k = 12....K poate fi scris, pentru 
fiecare k. ca suma directa dintre subspatiul generat de vectorii Av(i) i = 1.2,...k-l sau 
coloanele matricii AV(k-l). spanAV(k - 1) = £?(AV(k - 1)), §i complementul sau ortogonal, 

care este §i subspatiul nul al matricii AVT(k-l). £?(AV(k-!))“=_ l^(AVT(k-l)),

Rn = 5?(AV(k-!))©#(AV(k-l))". (3.2.21)

Atunci Av(k) poate fi descompus in mod unic astfel :
Av(k) = Av (k) + Av‘(k).

Av (k)e^(AV(k-l)), (3.2.22)

Av-(k)e-?(AV(k-l))\

cu
Av (k) = AV(k - 1) AV(k -1) A^k) = PVk_n A^k)

(3.2.23)
Av - (k) = [I - AV(k -1) AV(k -1)] Av(k) = k-l, A^k)

unde §i sunt matricile proiectie ortogonala pe subspatiile S?(AV(k-l)) ?i

respectiv H?(AV(k-lY)“.
A^adar Av (k) este componenta lui Av(k) din subspatiul generat de vectorii deja invatap. 
Av(j). j = 1. k - 1. iar Av‘(k) este componenta lui Av(k) onogonala pe toti vectorii deja 
invapip. reprezentand o directie inca uecunoscuta.

Obsenatie importanta. In (3.2.12) decizia e luata conform marimii vectorului (3.2.24),
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3. inv3(are adaptive pentru modele local liniare

(l - AV(k - 1) AV‘(k - l))Av(k) = Px(k - l)Av(k) = Av1(k), 

iar (3.2.18) poate fi rescris ca :

p00 =

pentru W(k)kO
JAv-(k)j'

AV-T(k-l) AW(k-l) Av"(k) . ...... „
-------- =---- S---- {------ ----- ---------------- pentru Avx(k) =0 
1 + Av!' (k) AV" (k -1) AV*(k -1) Av"(k)

(3.2.24)

(3.2.25)

In ceea ce priveste implementarea algoritmului, avand in vedere ca, datorita erorilor de 
cuantizare si de calcul. egalitatea exacta (cu zero) nu poate fi obpnuta, decizia in (3.2.18) se 
va face dupa cum norma lui Av\k) este sau nu mai mica decat un prag corelat cu precizia de 
calcul a calculatorului.
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3.3. Comparape intre algoritmul Greville $i algoritmul LMS

3.3. Comparatie intre algoritmul Greville $i algoritmul LMS.

33.1. Comparable teoretica

La algoritmul Greville, actual izarea matricii ^(k) (3.2.15) poate fi rescrisa astfel :
A.(k) = A_(k-l) + [Ae(k)-A.(k-l)Av(k)]pT(k) =

= A.(k-l) + e(k)pT(k)
cu e(k) eroarea de comanda (3.1.1). Exista o asemanare cu algoritmul LMS.

Daca Av (k) (3.2.16) este nenula. adica daca Av(k) aduce informatii despre o directie 
neinva^ata inca. atunci in (3.2.18) are loc :

p(k) = (3-3.2)

iar (3.3.1) devine

A.T(k) = A,(k-l) + e(k)
Avx(k)

(3.3.3)

S-a objinut algoritmul LMS optimizat (3.1.6), in care adaptarea la iteratia k se face doar pe 
componenta vectorului Av(k) ortogonala pe ceilalp vectori deja prezentati. Daca in plus, in 
algoritmul LMS optimizat se prezinta doar vectori Av(j) succesiv ortogonali. atunci conform 
(3.1.8) eroarea pe directiile deja inva|ate Av(j) nu va create iar e(k) in (3.3.3) §i (3.1.6) va fi 
aceea^i.

Algoritmul Greville coincide a^adar cu algoritmul LMS optimizat. daca acestuia din 
urma i se fumizeaza vectori Av ortogonali. Daca subspafiul vectoriior 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 ALMS (3.1.6) respectiv A_ (3.3.3) au aceea^i valoare, $i 
nu se mai modifica la prezen tarea de noi vectori. Pentru algoritmul LMS cei r vectori trebuie 
sa fie reciproc ortogonali $i primii prezentati. Pentru algoritmul Greville este suficient ca cei r 
vectori sa fie liniar independent, $i ei nu trebuie sa fie primii r. Daca datele AG sunt 
zgomotoase algoritmul Greville da eroarea patratica minima in report cu datele deja 
prezentate. In schimb, utilizarea algoritmului LMS $i a unui q mic poate aduce avantajul unei 
medieri (e.g. Widrow §i Steams, 1985).

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

333. Rezultate de simulare $i concluzie

Consideratiile teoretice prezentate au fost verificate prin simulare. Datele AO sum date 
conform modelului studiat mai inainte.
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3. inv£(are adaptive pentru modele local liniare

A0(k) = AAv + n(k), (3.3.4)
4x3

AeR . A fost aleasa 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] (notape 
MATLAB, pe linii). Vectorii Av au componente aleatoare distribuite uniform in intervalul (-1, 
1). Componentele erorii de masurare n sunt zgomote gaussiene, de medie nula §i dispersie o. 
In toate simularile ce urmeaza sunt reprezentate eroarea apriori. dinaintea adaptarii k a iesirii 
e(k) , §i eroarea aposteriori. de dupa adaptarea k a solutiei, A-A(k)^. S-a ales o 

reprezentare logaritmica pe y pentru a se putea observa o gama mai larga de erori. Pentru a se 
putea observa in detaliu componarea la primele iterapi, in condipile unui numar total de 100 
de iterapi, s-a ales §i pe x o reprezentare logaritmica.

in figura 3.3.1 se prezinta o comparape intre adaptarea prin algoritmul LMS optimizat 
§i adaptarea prin algoritmul Greville in absen(a zgomotului, a = 0. Calculul se face cu o 
eroare relativa de rotunjire de eps = 2 s2 = 2,22-10'16. Rezultatele simularilor sunt in 
concordant cu previziunile teoretice. Pentru algoritmul Greville numarul iterapilor necesare 
pentru invaiare este 4. dimensiunea vectorilor Av, care acopera intregul R4. De§i nu a fost 
reprezentata grafic, se poate mentiona ca pentru algoritmul LMS optimizat eroarea aposteriori 
e‘(k) esle de fiecare data nula (in limitele preciziei de calcul). Acela$i lucru se intampla §i in 
cazul algoritmului Greville. Cu toate acestea. adaptarea prin algoritmul Greville este net mai 
rapida decat cea obtinuta prin LMS.

rterati (tea,
a. b.

Figura 3.3.1. Comparape intre invapirea prin algoritmul LMS optim $i prin algoritmul 
Greville. in absenja zgomotului. Precizia de calcul este 2.2-IO"16.

a) eroarea apriori a iesirii b) eroarea solutiei

Figura j.3.2 prezinta rezultatul unei simulari in care datele de intrare sunt penurbate de 
un zgomol aditi\ (j.j.4). cu g — 0.01. Sum reprezentate mediile pe 100 de rulari. fiecare rulare 
presupunand inxatarea matricii A pe baza a 100 de perechi Av-AO. Matricea A este aceea$i de 
mai sus. Se constala ca si in prezenta zgomotului adaptarea Greville este mult mai eficienta 
decat adaptarea LMS. chiar daca valorile proprii ale matricii de inv3(at A nu sunt foarte 
dispersate (e.g. Widrow §i Steams. 1985). svd(A) ’=1.4 557 1.1967 0.4570 . Pentru 
ambii algoritmi. prima adaptare este identica. vectorul Av(l) fiind ortogonal pe subspapul 
general de vectorii precedenp. egal cu {0}.
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3.3. Comparape intre algoritmul Greville ji algoritmul LMS

Figura 3.3.2. Comparatie intre invajarea prin algoritmul LMS optim $i prin 
algoritmul Greville. Date zgomotoase, c = 10'2.

a) eroarea apriori a ie$irii. b) eroarea solutiei.

Intrucat nu aduc informatii suplimentare. nu sunt prezentate $i graficele erorilor 
aposieriori . Acestea sunt in concordant cu considerable teoretice : chiar daca datele sunt 
zgomotoase. pentru primele 4 iterapi erorile aposteriori sunt neglijabile pentru ambii 
algoritmi. iar dupa aceea se constata ca eroarea aposteriori a ie$irii pentru LMS este practic 
nula. in timp ce pentru algoritmul Greville ea are valori de acela$i ordin de marime cu eroarea 
apriori.
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3. invSjare adaptivS pentru modele local liniare

3.4. Comparatie intre algoritmul Greville fi algoritmul RLS1

1 Acest subcapitol da con|inutul anicolului (Cimponeriu. 1996).

Eroare patratica minima in cazul datelor AO zgomotoase, ca si calculul iterativ al 
parametrilor filtrului ofera $i algoritmul de adaptare RLS (Recursive Least Squares) din 
filirarea adaptiva. In conlinuare se face o comparatie intre algoritmul RLS si adaptarea ce 
foloseste algoritmul Greville.

In filirarea adaptiva ie^irea este de obicei scalara. A=aeR - Cu notapile introduse in § 3.1. 
se cauta ARj_s(k)=aTRLS(k) pentru care eroarea patratica

E(k) = X ’’^(p) = Zx‘'P[A0(p) ■ »LWMp)]’ (3-4- >)
p-l p-l

este minima. Parametrul Xe(0, 1] serve^te, in cazul semnalelor nestaponare. la luarea in 
considerare doar a e§antioanelor din ultimul timp. Pentru semnale staponare se ia X=l; acesta 
e si cazul considerat in continuare. Totu$i, pentru generalitate, X se pastreaza.
Algoritmul RLS se obpne, pe scurt, in modul unnator : (Haykin, 1991; Bellanger. 1987)

Solutia de eroare patratica minima pentru (3.4.1) este :
aRu(k) = R1(k)rv(k). (3.4.2)

unde R este matricea de corelatie determinista a intrarii, iar r„ este vectorul de
intercorelatie intrare-iesire :

R(k) = £//"Avjp) Av’(p), f.y(k) = X Xl’Av(p) A0(p). (3.4.3)
P=1 P=1

Au loc relatiile de recurenja:
R(k) = XR(k -1) +Av(k)AvT(k), r„(k) = Xfxy(k) + Av(k)A9(k) . (3.4.4) 

Folosind lema inversarii matriciale.

(m + BCBt)_I =M-'-Mib(btM'B + C,)‘,BtM-1 (3.4.5)

inversa R 1 (k) poate fi calculate recursiv prin :

1)

Daca se defineste castigul de adaptare G(k).

G(k) = R'(k-l)Av(k)
/. + AvT(k)R-'(k - l)Av(k) ’

relapa de recurenpi (3.4.6) devine
R(k) = 1 [R ’ (k -1) - G(k)AvT(k)R- (k - 1)].

(3.4.6)

(3.4.7)

(3-4.8)
Prin rearanjarea relapei (3.4.7) $i tinandu-se cont de (3.3.10) $i (3.4.8) se obpne

G(k) = R-(k)Av(k). ’ (3 49)

Dupa cateva calcule. adaptarea lui A se poate pune sub forma recursive :
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3.4. Comparafie intre algoritmul Greville $i algoritmul RLS

■ RLS (k) = a rls (k - 1) + G(k][A6(k) - a (k - l)Av(k)] = •

= 5RLs(k-l) + G(k)e(k).

Pentru initializarea algoritmului trebuie asigurata inversabilitatea matricii R. 
Pentru aceasta, se ia (Haykin, 1991)

R(0) = 8I, (3.4.11)
unde 5 este o constanta mica poziliva. Se objine

R(k) = Xl8 I <.^/.l-’Av(p) AvT(p). (3.4.12)
p=l

Se poate arata ca, cu aceasta valoare, algoritmul RLS ramine neschimbat (Havkin, 
1991).
De asemenea, se ia

aRLS(0) = 0.

In functionarea algoritmului RLS se presupune ca R este inversabila. Aceasta 
inseamna ca r, rangul matricii R, trebuie sa fie egal cu n, dimensiunea vectorilor de intrare 
Av. In cazul de fa(a intereseaza situatia cand r < n, vectorii Av apar^in unui subspatiu de 
dimensiune inferioara lui n. De asemenea, algoritmul Greville este valabil pentru sisteme cu 
iesiri multidimensionale, in timp ce algoritmul RLS este obtinut pentru sisteme cu iesire 
scalara. Pe de alta parte, algoritmul RLS ofera unele avantaje in raport cu algoritmul Greville :

- Algoritmul RLS este mai simplu $i necesita memorarea doar a matricii R_l nxn(k). 
fata de matricile AVKxn, AV nxK §i A0nxK, unde K, numarul vectorilor prezentati. poate fi 
mare.

- Exista algoritmi de calcul rapid ai algoritmului RLS (Cioffi §i Kailath, 1984: 
Michaut, 1992).
Aceste avantaje de ordin practic motiveaza o analiza mai detaliata a algoritmului RLS. pentru 
a se vedea daca el nu poate fi extins, inlocuind algoritmul Greville.

3.4.1. Comparable teoretica

Daca se fine seama ca ARLS(k) = aTRLS(k) si ca eroarea iesirii este scalara. e(k) = eT(k). 
relatia (3.4.10), poate fi rescrisa ca :

A^(k) = ARLS(k -1) + e(k)GT(k), (3.4.1 O')
dand forma multicanal a algoritmului RLS. Aceasta este similara cu adaptarea prin algoritmul 
Greville (3.3.1) :

A.(k) = A.(k -1) + e(k)pT(k). (3.3.1)

Se studiaza relapa dintre G(k) si p(k). Se incepe cu cateva chestiuni preliminare :
In primul rand, in cele ce urmeaza va fi foarte avantajoasa utilizarea descompunerii 

dupa valori singulare (SVD. Singular Value Decomposition; v. anexa I) a matricilor AV(k-l) 
§i AV+(k-l):
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3. InvSjare adaptiva pentru modele local liniare

(3.4.13)
On-.., 0„_rxl.,.r

. ’•
"L o,.,.

unde indicii reprezinta dimensiunile matricilor, r < min (n, k-1) este rangul lui AV(k-l), iar V, 
S sunt matrici ortogonale. Matricile proieepi ortogonale din (3.2.23) devin :

AV’(k-i)k.lxn =s, U (3-4-14)

=u

PA(k-.) = u

I

°n- 
or

0B_

0

0r

I,
U

(3.4.15)

(3.4.16)

in al doilea rand, se observa ca. pentru X=1 inifializarea algoritmului RLS (3.4.11) face 
ca in locul estimate! matricii de corelatie R(k - 1) (3.4.3) sa fie calculate R5(k-1) (3.4.17):

R - (k - 1) = 81 + R(k -1) = 81 + AV(k - 1) AVT(k -1).
Utilizand SVD. se objine :

(3.4.17)

0,

o(,
8"'l

U (3.4.18)

In utilizarea clasica a algoritmului RLS matricea de corelape a intrarii este nestngulara.
r = n, ^AV‘(k - 1JJ ~ 0,

R '(k-l) =[AVT(k-l) AV(k-l)] ' = U 

iar initializarea (3.4.11) da 
R/'(k-l) =Upiog((.

UT, (3.4.19)

UT. (3.4.20)

Cu (3.4.18), (3.4.14) §i (3.4.15) §i folosind proprietatea de idempotenia a matricilor 
proiecpe. se poate serie :

R/'(k -1) Av(k) = R/'(k -1) (PJV(k.„ + Mk)

= R^ (k -1) (P„-(t_,, + Pjv(l-i) ) x(k) (3 4 ’’1)

- P4V(k_,) Av(k) + 5 PiV(k_!)Av(k)

= U£5Ut Av"(k)+6-'Avx(k).
unde

S,
0

0

0
Prin aceasta. pentru X—1, ca$tigul G(k) al algoritmului RLS (3.4.7) devine, in urma 
initializarii.

U E5UT Av l(k) + 8~lAvL(k)
1 + Av"T(k)U SsUT Av"(k) + 8"1 iiAv1(k)||x’
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3.4. Comparafie intre algoritmul Greville algoritmul RLS

Comparapa intre p(k) (3.2.18), (3.2.25) ?i G(k) (3.4.7)..(3.4.23), Z=l,
facuta cu u$urin(a:

Daca Av±(k)*0, atunci

poate fi acum

G(k) = Zim Gs(k) =
Avx(k)

= p(k)-

Daca Av’(k) = 0, atunci p(k) este, folosind (3.4.14):

0
P(k) =

0
0

UT Av"(k)

(3.4.24)

v 0 0
UT Av"(k)

§i deci G(k) =//mG-(k) = p(k).

Aceasta duce la concluzia teoretica : Algoritmul RLS este valabil §i cand 
componentele vectorilor de intrare Av sunt dependente liniar iar estimata matricii lor de 
corelape R (3.4.3) poate fi inversata doar sub forma (3.4.12), daca 8->0.

3.4.2. Rezultate de simulare concluzie

Comparatia teoretica intre algoritmul RLS si algoritmul Greville a fost verificata prin 
simulari. efectuate in aceleasi condipi cu cele din § 3.3.2. Simularile au urmarit invatarea 
aceleia$i matrici. A = [1.0 0.3 0.4 0.2;0.2 1.0 -0.5 0.210.6 -0.2 0.5 0.7], Pentru fiecare simulare 
sunt prezentate eroarea apriori a iesirilor, ||e(k)||, $i eroarea aposteriori a solutiei. i| A - A(k) .

In prima simulare. prezentata in figura 3.4.1, s-a facui invajarea matricii A in absen[a 
zgomotului. in figura 3.4.1 parametrul inipalizarii RLS (3.4.11) este 3 = IO'16 . in limita 
preciziei de calcul. erorile sunt identice. Punctele ce nu apar pe curba RLS corespund unei 
erori nule. nereprezentabile pe scara logaritmica.

10*°-------------------------------------------------------- :----------------- J io" ------------------------------------- :------------------------------------ ■
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

iteraDa iterate

a. b.

Figura 3.4.1. invapirea unei matrici prin algoritmul Greville si prin algoritmul RLS.
cu 8 = 10'16. a) norma erorii ie$irii b) norma erorii solutiei
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3. Invaiare adaptiva penlru modele local liniare

Eroarea datorata inicializarii algoritmului RLS printr-un 5 insuficient de mic, 8 - 105, 
poate fi observata in figura 3.4.2.

Figura 3.4.2. Eroarea datorata inipalizarii algoritmului RLS cu 6 = 10''. 
a) norma erorii ie$irii b) norma erorii solupei

Trebuie insa menponat ca o valoare foarte mica, precum 8=10‘14, poate cauza 
instabilitatea algoritmului RLS. Intr-o simulare cuprinzand 1000 de iterapi. valoarea 8=10'12 
nu a ridicat probleme. Dar eroarea datorata inipalizarii algoritmului RLS poate fi neglijata in 
prezenta zgomotului. Aceasta se poate observa in figura 3.4.3, unde efectul lui 8=10‘3 este 
total mascat de zgomotul o=10‘2.

Figura 3.4.3. Mascarea erorii datorate inipalizarii algoritmului RLS 
cu 8 = 10‘3, prin zgomotul datelor de intrare, <r=10'2.

a) norma erorii ie$irii b) norma erorii solupei

In fine, figura 3.4.4 prezinta comportarea celor doi algoritmi pentru vectori de intrare, 
de dimensiune 4, aparpnand unui subspapu de dimensiune 3. Datele sunt fara zgomot, iar 
pentru RLS. 8=1 O'16. Matricea A este invajata dupa 3 iterapi.

In concluzie, algoritmul Greville §i algoritmul RLS sunt echivalente dacS 8, 
parametrul inipalizarii RLS, este suficient de mic in raport cu precizia de calcul sau cu 
zgomotul datelor. Se poate beneficia simultan de generalitatea solupei data de pseudoinversa 

78

BUPT



3.4. Compara(ie intre algoritmul Greville $i algoritmul RLS

- Moore-Penrose, §i de simplitatea eficien(a algoritmului RLS. Solupile obpnute de ambii 
algoritmi, atunci cand vectorii de intrare sunt liniar dependenp, sunt deplasate.

a. b.
Figura 3.4.4. Algoritmul Greville $i algoritmul RLS, 3= 10‘16, pentru vectori 

de intrare de dimensiune 4 aparpnand unui subspapu de dimensiune 3. 
a) eroarea ie^irii b) eroarea solupei.

Prin aceasta echivalenta s-a demonslrat posibilitatea extinderii algoritmului RLS 
pentru cazul in care vectorii de intrare nu au componente liniar independente. tn mod 
traditional algoritmul RLS este utilizat doar atunci cand matricea de corelape a vectorilor de 
intare este nesingulara. adica pentru vectori de intrare liniar independenti. In acest caz. solutia 
obpnuta este o estimare nedeplasata a vectorului sau matricii de regresie (Haykin, 1991). 
Extensia demonstrala aici a algoritmului RLS este aplicabila §i pentru date avand matricea de 
corelape singulara. In acest caz se obpne este o estimare deplasata a matricii cautate.
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4. ]. inviiare totals in fiecare pozipe

4. Comanda cinematica local liniara 
cu Tnvatare rapida $i memorare adaptiva

In cele ce urmeaza se considera sistemul prezentat in subcapitolul 2.1, figure 2.2.1. 
Acesta cuprinde brajul de robot ERICC $i sistemul vizual prezentat in §§ 2.1.1-2.1.2. 
Comanda brapilui se face pe baza model arii local liniare (LLM, Local Linear Mappings'), ca 
in § 2.2.1, figurile 2.2.4 $i 2.2.5. Toate experimentele sunt realizate prin simulare, utilizand 
pentru brat modelul simplificat din § 2.1.1, figura 2.1.2 ecuatia (2.1.1), iar pentru cele doua 
camere. modelul din § 2.1.2, figura 2.1.4 §i ecuapile (2.1.9), (2.1.11). Se considera cazul unei 
(inte punctiforme, interesand doar pozipa ei §i a brapilui. Acestea pot fi caracterizate prin 
vectori tridimensionali in spatiul geometric. In spapul vizual acestia au dimensiunea 4, dar 
micile lor variap aparpn unui subspatiu liniar de dimensiune 3. Pentru a se putea pune in 
evident^ argumentele unor functii. fata de notapile din § 2.2.1-2.2.3, unde numarul iteratiei a 
fost notat ca argument, in continuare numarul iterapei va apare ca indice. De exemplu. 
vectorul vizual la iteratia i. v(i), va fi in continuare notat Vj, iar v(Fj) va reprezenta vectorul 
vizual in functie de pozipa carteziana la iteratia i, rs. De asemenea. pnta vizuala temporara 
notata in § 2.2.1 tVT(i) va fi notata simplu t,. iar pnta finala va fi notata tr.

In § 1.2.3 au fost prezentate realizarile intalnite in bibliografie. de reiele neuronale 
LLM. La toate1, invatarea matricii jacobiene sau a inversei sale, pentru care eroarea patratica 
medie a iesirilor este minima, se face prin algoritmul LMS. Datorita viziunii stereoscopice, 
vectorii de intrare in blocul de comanda neuronala sunt liniar dependent!. Aceasta face ca 
solutia de eroare patratica sa poata fi obpnuta prin algoritmul Greville prezentat in § 3.2. Asa 
cum s-a aratat in § 3.3, viteza sa de adaptare este net superioara algoritmului LMS. De 
asemenea. in § 3.4 s-a demonstrat ca in locul algoritmului lui Greville poate fi ulilizat 
algoritmul RLS. daca parametrul 5 al inipalizarii este suficient de mic. Asadar se propune ca 
pentru invatarea matricii comenzii Jc. in locul algoritmului LMS sa fie folosit algoritmul 
RLS. Se propune si actualizarea acestei matrici pe baza informatiei castigate pe parcursul 
deplasarii bratului spre pnta. De asemenea. se propune un algoritm. ce corespunde unei 
structuri de retea neuronala, ce invata Jc doar acolo unde este necesar.

1 Cu excepiia amestecului de exper^i din (Schaal Atkeson, 1995), articol intalnit dup3 redactarea acestui 

capitoL unde se fblosepe algoritmul R.LS cu uitare (X<l).
2 Rezultatele din acest subcapitol §i din urmatonji alcatuiesc lucrarea propusa (Cimponeriu $i Kihl. 1997).

4.1. fnvafare totaia in fiecare pozitie 2

Modul cel mai simplu conceptual de realizare a comenzii cinematice local liniare 
adaptive este prin invajarea matricii Jc in fiecare din pozipile succesive ale bratului. 
Informapa necesara este disponibila prin valoarea comenzilor unghiulare date AOj §i de 
valorile deplasarilor corespunzatoare Avj date de camerele video.
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4 Comanda cinematics local liniara cu invijarc rapida si memorare adapusS

Invaiarea LEM prin RLS se poate face, in acest caz, in exact 3 iteratii. In fiecare 
pozipe se inva|a Jc prin 3 tatonari dupa direepi alese convenabil sau aleatoare. liniar 
independente. Cu aproximarea obpnuta Jc se obpne o comanda unghiulara §i se face un pas, 
ajungandu-se in pozipa urmatoare, unde se face din nou invajarea matricii Jc. Algoritmul de 
comanda adaptiva este urmatorul :

a. Se cunoa^te pozipa pntei finale data de sistemul vizual, tf. Se 
cunoa^te pozipa inipala a bratului in coordonate unghiulare 0O $i 
vizuale v0. Se inipalizeaza pozipa curenta 0j, v, cu aceste valori.

b. Eroarea de poziponare fa|a de pnta finala, data de sistemul vizuaL 
este m^ti-Vj. Se calculeaza pozipa tintei temporare curente astfel 
incal ea sa se afle in directia lui tr. la o distanta mai mica sau egala 
cu ;|Avd!|max. Ea da deplasarea dorita. Avdi = tj - vs.

c. Se obpne o aproximare a matricii de comanda Jc: se comanda 
succesiv 3 mici deplasari unghiulare A0k corespunzatoare fiecareia 
din articulapile bratului, $i se observa deplasarile corespunzatoare 
Avk, k=l...3. Cu datele obpnute se calculeaza Jc prin algoritmul 
RLS.

d. Cu aproximarea disponibila Jc se calculeaza comanda unghiulara 
pentru bra|ul de robot, A0j= Jc Avd i.

e. Bratul de robot se deplaseaza in noua pozipe r^^i^Oj+AQj). 
conform (2.1.1). Imaginea noii pozipi pe ecranele CCD ale 
sistemului vizual este vi+|=v(rj_|). (2.1.2). Aceasta corespunde 
observarii unei deplasari AvpVj-fVj. Datorita erorii de model si de 
comanda. ea difera de Avdj . Xoua eroare de pozitionare este 
mj_|=tt-Vj_i

f. Daca eroarea de poziponare mj_| nu este suficient de mica, se reia
de la pasul b.

(4.1.1)
In figura 4.1.1 este prezentata o simulare cu acest algoritm. pentru deplasari vizuale 

mici. de 10 pixeli/iterape. Ca pentru toate simularile prezentate in acest paragraf §i in 
urmatorul, sunt ilustrate pozipa bratului. eroarea de poziponare, pozipa clestelui robotului $i a 
pntei pe ecranele CCD. §i valorile unghiurilor articulatiilor bratului. Bratul este reprezentat 
prin imaginea in planul vertical propriu §i prin pozipa acestui plan, data prin proieepa lui pe 
orizontala sau prin vederea de sus a bratului. Eroarea de poziponare este reprezentata atat in 
coordonate liniare cat si logaritmice. pentru observarea comportarii pentru erori de poziponare 
mai mari. respectiv mai mici decat ||Avd cum s-a aratat in § 2.4.4. Eroarea de poziponare 
finala. pentru care algoritmul se opre$te. este 10u pixeli valoare mult mai mica decat cea 
obtenabila in mod praclic. care poate fi de ordinul pixeluluii aceasta se face pentru efectuarea 
si observarea mai multor iteratii in apropierea pntei. Cat prive§te camerele CCD. imaginile 
amandurora sunt reprezentate pe aceeasi figura. ele putand fi distinse prin notapa B sau C 
plasata in drepiul pozipilor inipale. Pe imaginile brapalui §i ale camerelor. pozitiile inipale 
sunt reprezentate prin o, pozipile obpnute la fiecare iteratie prin x. iar tintele prin +. Pentru 
simularea reprezentata in figura 4.1.1 $i in urmatoarele, cele doua imagini ale pntei sunt 
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4.1. Invi[are totals in fiecare pozifie

intamplator aproape coincidente. Pe graficele din dreapta sus, pentru a fi mai usor vizibile. 
valorile erorii de poziponare $i ale unghiurilor, reprezentate prin •, sunt interpolate liniar inire 
valorile discrete corespunzatoare iterapilor. Se remarca faptul ca traiectoriile obtinute pe 
ecranele CCD sunt drepte. Aceasta arata ca comanda este fara erori, iar modelul local liniar 
este valabil cu o buna aproximare. Aceea§i traiectorie se obpne §i daca in fiecare punct se face 
o invajare RLS (4.1.1.c) cu cate 3 vectori A0k avand direcpi aleatoare: $i in acest mod se 
obpne o matrice Jc fara erori. Faptul ca direcpile pot fi aleatoare permite efectuarea a doar 
doua tatonari, informapa corespunzatoare celei de-a treia fiind data de deplasarea care tocmai 
a fost efectuata spre pnta.

Figura 4.1.1. Simularea algoritmului (4.1.1) pentru Oo = [-0.8178 0.3627 0.0934]1 
$i 6f= [-0.0473 1.1520 0.6470]T. Pa$i mici, de 10 pixeli.
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î
4 io4;

-400° 100 200 300 400 500 600 10 0 10 20 30 40 50
[mm] peratii]

camerde CCD amculauiie
200 15

iso-
1-

loo­

s' 50' 0.5 ■ <2 /

£ 0- " °X- ---------
-50- i

-0.5-
■100- s

A
-20 0 20 40 BO 80 ’o 10 20 30 40 50

[fweli] peraoi]

83

BUPT



4. Comanda onematici local liniara cu invifare rapidi si memorare adaptiva

In simularea prezentata in figura 4.1.2 invaiarea se face ca in figura 4.1.1, dar pa$ii 
sunt mai mari, de cca. 100 de pixeli. Traiectoriile vizuale nu mai sunt drepte. jntrucat, a$a cum 
a aratat figura 4.1.1, Jc este fara erori, aceasta inseamna ca modelarea local liniara este doar 
aproximativa, lungimea unui pas fiind, de aceasta data, mare. Poziponarea este mult mai 
rapida.

Figura 4.1.2. invafare RLS exacta. Pa$i de 100 de pixeli.
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4.1. in\Stare totals in fiecare pozijie

Din comparapile dintre algoritmul LMS, Greville $i RLS rezulta ca matricea Jc este 
invatata mult mai pupn eficient prin LMS decat prin RLS. Figura 4.1.3 ilustreaza acest fapt 
prezentand o simulare realizata in aceleasi condipi ca cea din figura 4.1.1, dar pentru care, 
inaintea fiecarui pas, inva|area matricii Jc (4.1.1 c) se face prin algoritmul LMS aplicat 
datelor obpnute prin 10 mici deplasari aleatoare. Spre deosebire de figura 4.1.1, deplasarea 
vizuala obpnuta nu este liniara, aratand ca Jc este eronata.

Figura 4.1.3. Matricea Jc invatata prin cate 10 mici deplasari aleatoare $i LMS

in concluzie. utilizarea algoritmului RLS este net superioara algoritmului LMS prin 
numanil mai mic (mai exact, minim) de tatonari ale bratului, §i prin precizia rezultatului 
obpnut. ce se manifesto in liniaritalea traiectoriei in spapul vizual.
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4. ComandS cinematic^ local liniara cu invSiare rapidfi $i memorare adaptive

4.2. Adaptare parflala in fiecare pozitie

In paragraful precedent, in fiecare punct Jc a fost invatata integral, algoritmii RLS $i 
LMS fiind initializap cu Jc= 0. Daca se evita singularitaple1, transformarea cinematica 
inversa este continua Jc nu difera mult intre pozitii apropiate. Proprietatea de continuitate 
poate fi folosita pentru initializarea mairicii Jc cu valoarea din pozi|ia precedenta, $i 
actualizarea acestei valori.

Informapa minima pentru actualizare se poate obpne printr-o singura deplasare a 
bra^ului. Deplasarea poate avea o direcpe precizata sau aleatoare. Mai avantajos arv fi primul 
caz. cand direcpa ar fi cea a pntei: deplasarea in direcpa pntei se face in orice caz, iar 
miscarea robotului nu ar fi perturbata de micile deplasari necesare inva(arii jacobienei.

Se observa ca. daca invajarea se face pe baza unui singur vector de intrare, algoritmii 
RLS si LMS optimizat sunt echivalenfi: Conform § 3.4.1 algoritmul RLS este echivalent cu 
algoritmul Greville. Pe de alta pane, daca vectorii de intrare prezentap algoritmului LMS 
optimizat sunt ortogonali, conform § 3.3.1, algoritmul Greville $i algoritmul LMS sunt 
echivalenp. Dar primul vector prezentat algoritmului LMS, Av(l), este ortogonal pe 
precedenpi (subspapul generat de vectorii prezentap anterior este nul). A$adar, fiind ambii 
echivalenp cu algoritmul Greville. pentru Av(l) algoritmii LMS si RLS sunt echivalenp. 
Actualizarea va fi facuta asadar prin algoritmul LMS, mai simplu.

In continuare se prezinta cateva simulari, in care la fiecare pas Jc este initializata cu 
valoarea precedenta si actualizata pe baza unei singure deplasari. In pozipa de pomire 
initializarea se face fie cu 0, fie aleator. fie cu valoarea exacta. Reprezentarile se fac in acelasi 
mod ca in simularile precedente.

Pozifiile pentru care jacobiana trans form in i cinemalice devine singulars (Crais, 1986).
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4.2. Adaptare par|ial5 in fiecare pozipe

In figura 4.2.1 Jc este inipalizata cu 0 $i apoi actualizata printr-o o mica tatonare de 
direcpe aleatoare. Pe imaginile CCD se observa ca, mai ales la inceputul mi$carii, Jc nu este 
corecta, ducand la deplasari de direcpe diferita de cea a (intei. Pe parcurs, chiar cu viteza 
scazuta de convergent a algoritmului LMS, se obpne o valoare Jc destul de buna. In 
apropierea pntei, funcpa Jc(9) este mai neliniara $i mi$carea devine din nou usor dezordonata. 
Totu^i, datorita direcpilor aleatoare de tatonare (nereprezentate in figura), intrucai 
transformarea cinematica nu variaza rapid, Jc ajunge sa fie inva|ata suficient de bine peniru a 
permite poziponarea dorita.

Figura 4.2.1. Actualizarea Jc printr-o direcpe aleatoare la fiecare pas. la deplasarea 
intre pozipile date de 90 =[-0.82 0.36 0.09]T, 0(=[-0.05 1.15 0.65]T
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4. Comanda cinematica local liniara cu inv3(are rapida §i memorare adaptiva

Daca actualizarea se face doar pe baza deplasarilor spre pnta, comportarea depinde de 
inipalizarea Jc la inceputul mi^carii. Pentru simularea din figura 4.2.2 Jc este inipalizata cu 
0. iar penlru figura 4.2.3, Jc este inipalizata cu valori aleatoare. Figura 4.2.2 sugereaza ca in 
cazul inipalizarii Jc cu 0 este posibil ca mi$carea sa se opreasca. Sunt reprezentate doar 95 de 
iteratii; in realiiaie, dupa inca caieva. brapil reincepe sa se mi$te, spre pnta. In figura 4.2.3. in 
cele din urma poziponarea reu§e$te, dar mi^carea este praclic neconlroiata.
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4.2. Adaptare parpalS in fiecare pozqie

Daca inipalizarea matricii Jc este aleatoare, atunci mi$carea poate ft haotica, ca in 
figura 4.2.3.

Figura 4.2.3. Actualizarea Jc pe baza deplasarii in direcpa cintei. Inipalizare aleatoare.
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4. Comanda cinematics local liniarS cu inva|are rapidS $i memorare adaptiva

Daca la inceputul miscarii Jc nu este initial izata aleator, ci cu valoarea exacts pentru 
punctul de pomire (obpnuta, spre exemplu. prin trei tatonari $i algoritmul RLS), atunci 
poziponarea se poate efecrua, mi$carea tipica la actualizarea doar dupa direcpa deplasarii fund 
cea din figura 4.2.4.

Figura 4.2.4. Jc inipalizata cu valoarea exacta $i actualizata dupa direcpa deplasarii.
Deplasarea este data de 0o=[-O.44 0.19 -0.2]T, ©,=[0.03 0.91 0.76]T
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4.2. Adaptare par|iala in fiecare pozipe

Este insa important ca actualizarea Jc sa fie facuta: se poate intampla ca, in absen^a 
actualizarii, poziponarea sa nu poata fi efectuata. Chiar daca este mai degraba un exemplu 
spectaculos §i nu unui tipic, cazul din figura 4.2.5 ilustreaza acest lucru.

400
eraarea de pazmonare, scara liniara

(rteraoi]

Figura 4.2.5. Matricea Jc inipalizata cu valoarea exacta. dar 
neactualizata pe parcursul deplasarii. 0O §i 0fca in figura 4.2.1.

Sa observam ca. pentru actualizarea de direcpe data, ceea a pntei. teoretic miscarea se 
poate opri :

Conform algoritmului (4.1.1) $i figurilor 2.2.6 §i 2.2.7, daca se dore§te 
deplasarea vizuala Avd(k), cu Avd(k)e (Jv) (ceea ce inseamna ca deplasarea 
dorita Avd poate fi $i obpnuta), se da comanda unghiulara A0(k+1) (4.2.1) §i se 
obpne deplasarea Av(k+1) (4.2.2):
A0(k+1) = A(k-1) Avd(k) (4.2.1)
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4. Comanda cinematica local liniara cu inv3iare rapida $i memorare adaptiva

Av(k +1) = Jv Jr A8(k +1) (4-2-2)
unde egalitatea este doar aproximativa intrucat a fost considerat modelul liniarizat 
al bratului si al sistemului vizual, JvgRJx3 , JreR3x3, JcgR3x . Daca se 

presupun deplasari suficient de mici, atunci jacobienele nu depind de 8. Fie 
descompunerea (4.2.3):
Avd(k) = a Av(k)+p Av1(k), (4.2.3)

unde Av'(k) este ortogonal pe Av(k), §i de lungime imitate. Daca actualizarea 
matricii Jc se face prin LMS optimizat, dupa direcpa lui Av(k), atunci aceasta 
direcpe este invajata cored $i se obpne (4.2.4).
Av(k + 1) = a Av(k) + p Jv Jr JcLMS Av1(k) (4 2.4)

Daca JcLMS difera de valoarea corecta, produsul Jv JrJc^ difera de matricea 
proiectie pe spatiul coloanelor lui Jv, £/?(Jv). si al doilea termen din (4.2.4) difera 
de al doilea termen din (4.2.3). Aceasta inseamna ca dupa actualizarea LMS. 
deplasarea obtinuta nu coincide cu cea dorita, sau mi^carea este dezordonata. ea 
nefacandu-se in direcpa dorita nici dupa adaptarea LMS. In plus. a$a cum s-a 
aratat in § 3.1. actualizarea LMS poate altera aproximarea deja disponibila a 
matricii Jc.

Daca presupunem ca matricea Jc este deficienta de rang si Av1(k) apartine 
spa|iului sau nul. atunci cel de-al doilea termen din (4.2.4) se anuleaza. Daca Avd 
este constant, atunci
Av(k + m) = amAv(k) = am_,Avd, (4.2.5)

$i daca a<l, in cele din urma mi$carea se opre$te. Aceasta se intampla in special 
daca Jc este initializat cu 0.

Practic. chiar daca miscarea nu se va opri, datorita abaterilor de la aproximarea liniara facuta 
si a dependentei de 0 a jacobienelor. totu$i ea va ft mull incetinita. ca in figura 4.2.2.

Asadar actualizarea LMS este necesara, dar nu $i suficienta. ea neputand garanta 
efectuarea pozitionarii. in special daca Jc este deficienta de rang. Aceasta situatie poate fi 
eliminata in mai multe moduri :

1. Se evita ca Jc sa fie deficienta de rang, de exemplu prin insumarea de zgomoL care 
eventual poate fi proportional cu distant ramasa pana la jinta. Acest procedeu duce insa 
la o mi^care neregulata, ce se doreste a se evita.

2. Pentru Jc actualizata, se testeaza daca deplasarea obtinuta este suficient de buna: de
exemplu se calculeaza cosinusul unghiului dintre deplasarea dorita Avd $i cea obpnuta Av; 
daca acesta este mai mic decat o anumita valoare, cum ar fi 0.94 (cos 20°), se reinvaja 
Jc, de exemplu prin 3 tatonari $i RLS. (4.2.6)

Figura 4.2.6 ilustreaza efectul acestui procedeu asupra deplasarii pentru aceea$i pozipe 
inipala $i pnta ca pentru figura 4.2.4.

3. S-ar putea ortogonaliza vectorii Av consecutivi. prin revenirea la algoritmul RLS. 
Aceasta ar corespunde algoritmului RLS pentru semnale nestationare: prin utilizarea unui 
factor de uitare X<1, se poate invaja aproximarea liniara valabila doar local: efectul 
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4.2. Adaptare parpalS in fiecare pozi[ie

vectorilor Av, A0 corespunzand iterapilor, deci si pozipilor indepartate. scade exponential 
cu X. Aceasta abordare ar presupune eventual adaptarea lui /. in functie de neliniaritatea 
transformarii de aproximat $i de lungimea pasului. Insa cateva simulari efectuate cu mai 
multe valori pentru X nu au dat satisfacpe: mi^carea obpnuta nu este neteda, exisland 
cazuri in care poziponarea spre pnta nu converge.

Figura 4.2.6. invaprea Jc pentru cos(Avd, Av) < 0,94; cu 0O §i 0r ca in figura 4.2.1.

Concluzii .

Continuiratea transformarii cinematice inverse face ca sa nu fie necesara la fiecare pas 
inva(area in totalitate a matricii Jc. Efectuarea cate unei tatonari de direcpe aleatoare permite 
invatarea chiar in lipsa oricarei inipalizari, dar are ca efect obpnerea unei miscari dezordonate. 
Daca Jc este inipalizata cored, se poate folosi pentru actualizare doar informafia obpnuta din 
deplasarea spre pnta. Insa in acest caz nu poate fi garantata poziponarea in pnta dorita. 
Aceasta impune utilizarea unor criterii de sesizare a corectitudinii miscarii. si de reinvajare 
totala. atunci cand este cazul, a matricii comenzii.

93

BUPT



4. Comanda cinematica local liniari cu invajare rapida $i memorare adaptiva

4.3. Memorare adaptiva

Paragraful precedent a aratat ca este posibila pozitionarea bratului de robot printr-o 
miscare neteda pe portiuni, in care Jc este actualizata folosind informatia deplasarii doar in 
di recti a pntei. Aceasta informape este insa, atat in principiu cat §i practic, insuficienta, astfel 
incat uneori este necesara reinva|area totala a matricii Jc. Pentru aceasta, in aceste puncte 
trebuie efectuate cateva tatonari, numarul lor minim fiind dat de dimensiunea spapului in care 
are loc mi^carea, in acest caz 3. Se pot imagina scheme in care sa se incerce invatarea parpala 
a Jc pe o cate o direcpe eventual ortogonala pe direcpile deja invajate, prin RLS, $i 
verificarea rezultatului obpnut; insa aceasta cale nu a fost urmarita in aceasta lucrare, intrucai 
s-a apreciat ca raportul, dat de ca$tigul prin numarul mai mic de mi^cari / complexitatea 
algoritmului. nu este favorabil.

Asa cum s-a prezentat in § 1.2.3, Ritter et al. (1989, 1992), apoi Waller si Schulten 
(1993) $i Hasselroth et al. (1994) inva|a $i memoreaza Jc pentru intreg spapul de lucru, in 
puncte date de o harta Kohonen. Dupa invajare (care necesita cateva mii de iterapi, cu mi$cari 
aleatoare). comanda esle obtinuta exclusiv prin valorile Jc memorate. Aceeasi metoda este 
preluata de Kuhn et al. (1995) $i Gresser et al. (1996). Fritzke (1995) utilizeaza §i el 
aproximari local liniare pentru aproximarea funcpilor.

43.1. Algoritm de memorare adaptiva cu invajare rapida

Se propun aici trei imbunatapri ale metodei lui Ritter et al. Prima se bazeaza pe 
observapa ca un brat de robot efectueaza in general mi^cari repetitive intr-un anumit subspapu 
al spapului total de lucru. Aceasta face ca sa fie suficient, ca la reteaua CMAC (§ 1.2.3), a se 
inva|a valorile Jc doar in zona de interes. Daca in plus algoritmul este capabil sa inve|e rapid 

Jc dintr-o alta zona, atunci aceasta abordare nu are nici un inconvenient.
A doua imbunatapre consta in a memora Jc intr-un numar cat mai restrans de puncte. 

minimul necesar pentru a obtine o anumita performanta. Criteriul care asigura numarul minim 
de astfel de puncte este cel al convergentei pozitionarii. studiat in capitolul 2. Un alt criteriu 
poate fi cel de netezime a traiectoriei. ca in (4.2.6). Amplasarea acestor puncte se face adapliv. 
acolo unde este necesar.

A treia imbunatatire consta in a utiliza, pentru calculul Jc. §i informapa disponibila 
on-line, prin actualizarea LMS prezentala in § 4.2.

Se obpne astfel o schema de comanda derivata din (4.1.1). in care valorile masurate ale 
Jc se memoreaza. iar invatarea (masurarea prin 3 mi$cari de test $i calcul RLS) se face doar 
atunci cand este necesar. In plus, valorile memorate ale Jc pot fi actualizate pe parcursul 
deplasarii. prin LMS. Este de a$teptat ca prin aceasta adaptare numarul de puncte pentru care 
esle necesara memorarea sa fie destul de restrans.
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4.3. Memo rare adaptive

Bazat pe schema de comanda prezentata in figurile 2.2.4 §i 2.2.5 $i cu 
notapile din § 2.2.1, se propune urmalorul algoritm1 :

1 Sinibolurile scrise cu caracicrc Courier corcspund ruhnclor de siinularc in MATLAB, date in anexa II

1. Se stabile^te |inta (vizuala) tv=vtarg, aflata in spatiul de lucru al 
robotului. Pentru simulari, (inta se poate alege aleator.

2. Se stabile^te pozipa inipala v(0)=v0 a brafului Se ia pozipa curenta 
v(k)| =vl=vO. In spajiul articula|iilor aceasta corespunde vectorului 
0(k)|k_, =thl.

3. Sc inipalizeaza Jc=Jc, conform algoritmului (4.3.2).
4. Se calculcaza (inta lemporara, aflata, in spajiul 4D al camerelor CCD, 

in direcpa pntei, la o distanja de cel mult ||Avd|| =12dv de pozipa 
curenta. Ea da deplasarea dorita Avd=dvl.

5. Sc calculeaza comanda dthl=A0= Jc Avd.
6. Brapil efcctucaza deplasarea ceruta AO, iar camcrele observa 

deplasarea Av=dv2. Noua pozipe este v(k+l)=v2.
7. Jc este actualizata prin LMS, folosind AO $i Av.
8. Sc tcslcaza daca deplasarea Av este corecla (crilerii A, B). Daca da, sc 

sarc la 10.
9. Daca Av nu este corecta, se revine in pozipa precedenta §i se continua 

dupa reinipalizarea matricii Jc : salt la 3.
10. Este eroarea ramasa II vtarg-v2 II2 suficient de mica ? Daca nu, 
reluarc de la 4.

(4.3.1) 
Observapi.
1. Pasul 7, actualizarea LMS, poate lipsi. Efectul ei asupra numarului necesar de inipalizari 

ale Jc va fi studiat prin simulari.
2. Critcriul ce va ft notat in continuare cu A este criteriul (4.2.5): condipa ca Z(Avd . Av), 

unghiul dintre direcpa dorita si cea obpnuta sa nu Tie superior unci valori alese, sau 
cosinusul acestui unghi sa nu depa^casca pragul cos_min. Critcriul notat cu B cslc 
critcriul inlrodus in § 2.2.1 §i aplicat in subcapitolul 2.4, de scadcrc a erorii fa|a de pnta 
temporara de cel putin ^n/aT=qmax ori la fiecare ilcrape (§ 2.5). Se observa ca salisfaccrca 
criteriului B implica satisfacerea criteriului A, cu cas(Avd , Av) < -^1 -c/  . Reciproca nu 
este adevarata: eroarea poate scadea de q ori, dar unghiul dintre direcpa dorita $i cea 
obpnuta poate fi mare, de exemplu 180°, daca bra(ul se apropie de pnta printr-o mi^carc in 
zigzag. Prin aceasta criteriul B este mai reslricliv decal critcriul A.

2

3. Datorila transformarii realizate de camereie CCD $i a erorii lor de discretizarc, norma 
considerate la punctul 10 are efect asupra erorii de pozi(ionare in spapul geometric. Accsl 
efect va face eventual obiectul altui studiu. Subicctul unui studiu ulterior ar putca fi *ji 
efectul utilizarii altor trasaturi asupra formci traicctorici ob(inute.4. Prin natura 
algoritmului propus, este posibil ca matricea Jc sa difere sensibil de valoarea sa reala. 
Aceasta poate duce la obpnerea unor comenzi AO mult prea mari. Pentru a se evila 
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4. Comanda cinematics! local liniarS cu mvapre rapida $i niemorare adaptiva

supracomanda bra(ului, marimea vectorului A0 se limiteaza la valoarea 12dth-||A0||tiiax, 
aleasa conform §§ 2.5.2-2.5.3, suficient de mica pentru a nu perturba funeponarea normala, 
evasiliniara.

5. In forma prezentata, daca ultimul pas este incorcci, algoritmul (4.3.1) revine la pozipa 
precedents. Aceasta are ca avantaj garantarea satisfaccrii pc inlreaga traiectoric a crilcriului 
ales, iar ca dezavantaj o mi^carc cu reveniri. In practica poate fi insa mai utila o variants 
care, la efectuarea unui pas grcjjil, doar ini[ializcaza Jc , fara a reveni la pozipa precedents. 
Se pierde astfel garan|ia satisfaccrii la fiecare pas a crileriului ales, dar se ca^tiga in 
nctcziinca deplasarii. in cele ce urmeaza, aceasta va fi solupa adoptala.

6. Algoritmul (4.3.1) prezinta programul de simulare in principiu, in detalii acesta este u$or 
diferil. Conpnutul sau este listat in anexa II, fi^ierul aqrls.m.

Inipalizarca Jc sc face conform algoritmului urmator (funepa Jcinit, respcctiv 
fi^icrul Jcinit.in din anexa II):

Puncpa este apclata cu argumentclc th-pozi|ia curenta, $i thmem, 
tabth, tabJc, descrisc in continuarc, §i relurneaza thmem, Jc, 
tabth, tabJc.

1. Se cxamincaza lista tabth ce confine valorile thmem, adica valorile
0 pentru care s-a incmoral matricea jacobiana a comenzii. Daca lista c 
goala. ea sc inipalizeaza cu pozipa curenta thl, iar lista asociata 
tabJc. conpnand matriciIc mcmoralc Jcmem, se inipalizeaza cu 
valoarea Jc obpnuta prin masurarea a trei mici deplasari cfcctualc prin 
comanda succcsiva a ficcarci articulapi, $i RLS (funepa JcRLS, 
respcctiv fi^ierul JcRLS.m din anexa II). Subrulina este incheiata, 
relurnandu-se valoarea Jc masurata.

2. Daca lista tabth nu c goala, sc gasc^tc vectorul tabth, vecinul 
memorat cel mai apropiat de pozipa curenta thl.

3. Sc testcaza daca vecinul cel mai apropiat este acela^i cu thmem 
folosit.

4. Daca da, inlrucat Jc deja ulilizata nu este buna, sc masoara $i se 
calculcaza Jc, ca la punctul 1. Valorile thl §i Jc sc adauga in ecle 
doua tabcle. Se re vine din subrulina cu Jc.

5. Daca nu, se citc$te din tabelul tabJc matricea Jcmem, cu care se 
revine din subrulina.

(4.3.2) 
Obscrvapi.
1. Pentru elaritate, algoritmul prezentat este u$or simplificat fa(a de ccl ulilizal in simulari. De 

cxemplu, acesta din urma arc in vedcre §i evilarea crejterii prea pronun|ale a densitapi 
pozipilor memorate t hmem, prin impuncrea unei distance minime intre thmem §i thl.

2. Sunt posibile scheme mai complicate, de mediere a celor mai apropiap k vecini, analog cu 
modul de clasificare al celor mai apropiap k vecini (k-Nearest-Neighbor) din recunoa$terea 
formclor (Duda $i Hart, 1973), in care clasificarea se face conform elasei indicate de cele 
mai mullc dintre cclc k prototipuri. Astfel de scheme sunt deja cunosculc (v. § 1.2.3; 
Lillmann §i Ritter, 1996).
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3. Din punct de vedere practic. se poate considera ca la parcurgerea unei regiuni noi. 
necunoscute. braiul se mi$ca mai incet; din cand in cand se opreste, tatoneaza, si i$i 
conlinua apoi miscarea spre (inta. Incetinirea miscarii poate fi asociata cu necesitatea unei 
inipalizari ajacobienei.

Algoritmul (4.3.2) corespunde unei structuri de retea neuronala LLM (cu modelare 
local liniara) competitiva cu credere. Astfel, fiecare pozijie memorata corespunde unui 
"neuron" de tip competitiv (§ 1.2.1), in memoria caruia se gase$te valoarea matricii jacobiene 
(§ 1.2.3). Apelul RN se face atunci cand in algoritmul de comanda (4.3.1) matricea blocului 
de comanda nu este suficient de precisa, §i corespunde necesitapi inipalizarii Jc. Competipa 
intre elementele retelei consta in determinarea elementului al carui vector thmem este cel mai 
apropial de pozitia curenta. In memoria acestui element se gaseste matricea Jc, care 
constituie raspunsul retelei. Daca cu aceasta matrice se obtine din nou o comanda insuficient 
de precisa. retelei i se adauga un nou element, ce invata aproximarea locala liniara din pozipa 
curenta. Reteaua invata aproximari LLM doar in zona in care robotul lucreaza efectiv, in mod 
adaptiv. doar in masura in care aproximarea deja disponibila nu este suficient de buna. 
Aceasta siructura de retea neuronala nu a fost intalnita in literatura.

432. Simulari: deplasarea intre doua pozifii fixe

Algoritmul (4.3.1) a fost verificat prin cateva simulari. Acestea au fost realizate in 
principal cu cele doua criterii de la punctul 8 (observatia 2). Daca nu se specifica altfel. 
lungimea maxima a deplasarii efectuate pentru o iteratie corespunde unei distante vizuale de 
12dv=10 pixeli. Simularile urmaresc sa puna in evidenta dependenta numarului de puncte 
memorate cu neliniarilalea transformarii cinematice inverse, cu criteriul de apreciere a 
corectitudinii pasului si cu adaptarea on-line LMS. Pentru aceasta. simularea lui ERICC se 
face fara limitarea domeniului de lucru; aplicarea limilarilor din (2.1.1) duce la obtinerea. la 
marginea domeniului normal admisibil, a unor efecte neliniare ce mascheaza scopul urmarit. 
Astfel. intrucat deplasarea este comandata pomind de la vectori vizuali. este posibil ca. chiar 
pentru o comanda exacta. sa se obtina o traiectorie in spatiul ariiculatiilor ce iese din domeniul 
normal de lucru. Evitarea acestei situatii pne de modul de generare a traiectoriei. care 
depaseste cadrul acestei lucrari.

Primul grup de simulari a urmarit punerea in evidenfa a invatarii deplasarii intre doua 
pozipi fixe, date de 6^(0 0 0) $i 92=(n/4 rt/4 k/4). in fiecare simulate se efectueaza sase 
deplasari. parcurgandu-se de trei ori drumul intre 9, $i 02 , dus-intors. Figurile prezinia 
traiectoriile pe ecranele CCD ", traiectoriile in spatiul articulatiilor. reprezentat prin proiecpile 
pe planurile 0r92.0r93 $i traiectoriile in coordonate carteziene. prin planurile xrx2 $i X[-x3. 
Traiectoriile sunt reprezentate prin linie conlinua de nuanta deschisa. pozitiile atinse dupa 
fiecare iteratie. prin puncte. pozitiile pentru care se face initializarea lui Jc . prin "o", pozipile 
pentru care se memoreaza Jc. prin "+". iar pnta finala. prin "x". Este de asemenea prezentata 
evolutia erorii de pozitionare in coordonate liniare §i logarilmice-, erorile pentru cele sase

2 Conform notajiilor din § 2.1.2. camera I este camera B. iar camera 2 este camera C. 
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traiectorii sunt concatenate, dand curbelor alura unor dinfi de fierastrau: valorile superioare 
reprezinta inceputul unei noi pozi|ionari, iar valorile inferioare, apropierea de pnta.

Un prim rezultat poate fi urmarit in figura 4.3.1 §i in tabelul 4.3.1.

02_(^'4 tt/4). Criteriul A, cos_min=0.99. Nu se face actualize re on-line.
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Tabelul 4.3.1. Numarul pozipilor inipalizate si memorate pentru figura 4.3.1.

Traiectoria nr. 1 2 3 4 5 6
Pozitii de inipalizare 9 11 9 10 9 10
Pozitii adaugate in memorie 9 1 0 0 0 0

In figura 4.3.1 criteriul de evaluare a corectitudinii este cosinusul unghiului dintre 
direcpa dorita si cea obpnuta, care, in coordonate vizuale 4D, trebuie sa fie superior lui 
cos_min=0,99. Nu se face actualizare LMS on-line. Conform figurii §i tabelului prezentat, 
la prima parcurgere. dus. a distance! dintre 0[ §i 02» au fost necesare 9 initializari $i tot atatea 
memorari ale jacobienei. La inters, (traiectoria 2), valoarea Jc data de cel mai apropiat vecin 
memorat a dat. pentru direcpa de intoarcere user diferita de cea se la dus. o comanda gresita 
(conform criteriului A), astfel incat a fost necesara o noua inijalizare cu masurarea $i 
memorarea matricii de comanda. Pe parcursui intoarcerii a fost necesara de 11 ori 
inipalizarea, dar fara a se impune masurarea ($i memorarea) matricii Jc : valorile memorate 
la dus au fost suficient de bune. in continuare nu au mai fost necesare alte memorari. 
Traiectoria a 3-a (dus) a repetat-o intocmai pe prima. Cea de-a patra (inters) difera usor de a 
doua prin aceea ca pasul gresit de la inceput este evitat, intrucat se dispune de un vecin mai 
apropiat, cu Jc suficient de buna. Mi$carea in continuare, pe traiectoriile 5 §i 6 a repetat 
traiectoriile 3 respectiv 4. Trebuie menponat ca programul de simulare prevede. la inceputul 
fiecarei traiectorii, initializarea lui Jc. In realitate, daca brapil se mi$ca pe traiectorii aflate 
una in continuarea celeilalte. aceasta inipalizare nu mai este necesara. Astfel. fata de valorile 
indicate in tabele, numarul real al initializarilor este mai mic cu 1 pentru toate traiectoriile, cu 
exceppa primeia.

In figura 4.3.2 sunt reproduse traiectoriile obtinuie pe ecranele CCD $i in spatiul 
articulatiilor pentru aceea$i simulare. dar cu actualizare on-line. Asa cum se vede §i din tabelul 
4.3.2, numarul de inipalizari $i memorari pentru Jc este sensibil mai mic (de cca 3 ori) decat

Figura 4.3.2. Aceea^i simulare ca in figura 4.3.1, dar cu actualizarea Jc on-line.

99

BUPT



4. Comanda cinematics local JiniarS cu invSjare rapida §i memorare adaptive

Tabelul 4.3.2. Numanil pozipilor inipalizate §i memorate pentru figura 4.3.2.

Traiectoria nr. 1 2 3 4 5 -6
Pozipi de inipalizare 3 2 3 2 3' 2
Pozipi adaugate in memorie 3 0 0 0 0 0

in cazul precedent. De asemenea, traiectoriile sunt mai liniare pe porpuni. Dupa prima 
parcurgere dus-intors a distanjei dintre pozipile date de 0, $i 02 , nu mai este necesara 
invatarea jacobienei.

Alte doua simulSri au fost (acute relaxand parametral cosjnin la valoarea 0,8. Se 
permit astfel abateri mai mari ale direcpei obpnute fa(a de direcpa dorita a deplasarii. Figura 
§i tabelul 4.3.3 prezinta comportarea in absenja actualizarii on-line : fa|a de cazul 
cos_min=0,99 , sunt necesare de 2,5 - 3 ori mai pupne inipalizari $i memorari, dar 
traiectoriile sunt mai neliniare. Se remarca totu§i ca traiectoriile CCD din figura 4.3.3 par mai 
neliniare decat sunt, datorita domeniiior diferite reprezentate pe orizontala (h) $i verticals (v).

Figura 4.3.3. Aceeasi simulare ca in figura 4.3.2, dar cu cos_min=0.8

Tabelul 4.3.3. Numaral pozipilor inipalizate $i memorate pentru figura 4.3.3.

Traiectoria nr. 1 2 3 4__ 5_ 6
Pozitii de inipalizare 3 5 3 4__ 3_ 4
Pozipi adaugate in memorie 3 1 0 0__ 0_ 0
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Daca se utilizeaza actualizarea LMS, figura $i tabelul 4.3.4 arata ca numanil de 
initializari scade suplimentar de cca 2 ori, ob|inandu-se din nou liniarizarea pe portiuni a 
traiectoriei. Comparatia intre figurile 4.3.4 si 4.3.2 este ilustrativa pentru efectul parametrului 
cosjnin asupra formei traiectoriei.

Figura 4.3.4. Aceea$i simulare ca in figura 4.3.3, dar cu actualizarea on-line a Jc.

Tabelul 4.3.4. Numarul pozijiilor inipalizate $i memorate pentru figura 4.3.4.

Traiectoria nr. 12 3 4 5 6
Pozitii de inipalizare 2 2 2 2 2 2
Pozipi adaugate in memorie 2 0 0 0 0 0

Acelea$i simulari au fost facute pentru criteriul B de apreciere a corectitudinii pasilor. 
Daca se impune ca scaderea minima a erorii de poziponare fata de tinta temporara, qmax. sa 
fie importanta, figurile si tabelele 4.3.5 si 4.3.6. obpnute pentru qmax=0.15 , arata ca se obtin 
traiectorii aproape drepte. cu pretul mai multor inipalizari ale Jc . Daca qmax este mai mare. 
0.8 , figurile 4.3.7 §i 4.3.8 arata ca inipalizarile se raresc. dar traiectoriile devin mai neliniare. 
Dupa cum se poate constata comparand tabelele 4.3.5 cu 4.3.6 $i 4.3.7 cu 4.3.8. actualizarea 
on-line a jacobienei duce §i in acest caz la scaderea substanpala. de cca 4, respectiv 2 ori a 
numarului de initializari. Actualizarea on-line duce din nou la liniarizarea pe poniuni a 
traiectoriilor. Se poate de asemenea remarca asemanarea dintre figurile 4.3.1 - 4.3.5, 4.3.2 - 
4.3.6, 4.3.3 - 4.3.7 §i 4.3.4 - 4.3.8 : criteriile A §i B sunt practic echivalente, pentru deplasarile 
cerute in acest caz.
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Figura 4.3.5. Aceea$i simulare ca in figura 4.3.1, dar cu criieriul B,
qmax=0,15 , fara actualizare on-line.

Tabelul 4.3.5. Numarul pozipilor ini|ializate $i memorate pentru figura 4.3.5.

Traiectoria nr. 1 2 3 4 5 6
Pozipi de inipalizate 11 11 11 11 11 11
Pozipi adaugate in memorie 11 0 0 0 0 0

Figura 4.3.6. Aceea$i simulare ca in figura 4.3.5, dar cu actual i 7a re on-line.

Tabelul 4.3.6. Numarul pozipilor inipalizate $i memorate pentru figura 4.3.6.

Traiectoria nr. 1 2 3 4 5 6
Pozipi de inipalizate 3 2 3 2 3 2
Pozipi adaugate in memorie 3 0 0 0 0 0

102
BUPT



4.3. Memorare adaptiva

Figura 4.3.7. Simulare cu criteriul B, cu qmax=0.8 , fara actualizare on-line

Tabelul 4.3.7. Numarul pozipilor inipalizate memorate pentru figura 4.3.7.

Traiectoria nr. 1 2 3 4 5 6
Pozitii de inipalizare 4 5 4 4 4 4
Pozitii adaugate in memorie 3 1 0 0 0 0

Figura 4.3.8. Simulare cu criteriul B, qmax=0r8? cu actualizare on-line.

Tabelul 4.3.8. Numarul pozipilor inipalizate §i memorate pentru figura 4.3.8.

Traiectoria nr. 1 2 3 4 5 6
Pozitii de inipalizare 2 2 2 2 2 2
Pozitii adaugate in memorie 2 0 0 0 0 0
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In fine, se poate menpona ca abaterile de la o dreapta penlru traiectoriiile vizuale 
prezentate in simularile precedente sunt datorate modului de aproximare a Jc principiului 
de poziponare utilizat, cel al optimizarii dinamice (§2.2, figura 2.2.5). nu aproximarii local 
liniare utilizate: simulari suplimentare in condipile figurii 4.3.6 arata ca cre^terea sau scaderea 
de doua ori a lungimii maxime a pasului fa(a de 12dv=10 [pixeli] nu modifica sesizabil 
forma curbelor.

433. Simulari: deplasarea dintr-o pozi(ie ini|iala aleatoare spre o 
(inta fixa

Se dore^te a se compara numarul de inipalizari $i memorari pentru algoritmul propus, 
tn cazul in care robotul se deplaseaza intre mai mulle puncte. Cazul cel mai general este acela 
in care atat pozitia initiala cat $i pnta, statica, au pozipi aleatoare. Simularile arata ca brapil, 
pentru modelarea caruia nu s-au impus limitele din tabelul 2.1.1 $i ecuatia (2.1.1), iese din 
domeniul de lucru. Cauza acestei probleme este impunerea traiectoriei drepte in spapul vizual. 
Asa cum se vede in figura 4.1.1, aceasta duce la traiectorii curbe in spapul articulapilor, care 
pot iesi din domeniul de lucru. Solupa este generarea unei traiectorii vizuale mai complicate, 
sau simularea bratului cu limitari. Insa generarea traiectoriei este un capitol distinct al 
roboticii, care depaseste preocuparea lucrarii de fata. Pe de alta parte, impunerea limiiarilor 
pentru brat duce la efecte putemic neliniare la marginea domeniului, care mascheaza efectul 
neliniaritatii transformarii cinematice inverse, care prezinta interes aici. De aceea a fost studiat 
doar cazul in care poziponarea bratului se face spre o pnta fixa, aflata relativ in centrul 
domeniului de lucru. data de vectorul G(=(0 n/4 -n/6). Deplasarile pomesc dintr-o pozitie 
aleatoare. data de 0O aparpnand domeniului (-n/3 -n/4 -n/4), (n/3 n/2 7t/2-7t/6). Prin aceasta. 
marea majoritaie a traiectoriilor sunt cuprinse in domeniul de lucru. §i studiul urmarit poate fi 
realizat cu usurinpi.

O astfel de simulare se prezinta ca in figura $i tabelul 4.3.9. Examinandu-le, se poate 
observa cum sunt utilizate valorile Jc memorate pe parcursul traiectoriilor precedenie. la 
deplasarea din pozipi noi. Explicatia figurii este aceeasi ca pentru figura 4.3.1 §i urmatoarele. 
De aceasta data este vizibil $i numarul traiectoriei. notat in dreptul pozipilor de inceput. 
Penlru prima traiectorie, datorita actualizarii LMS utilizate, esle suficienta o singura masurare 
a jacobienei. in pozipa de start. Aceasta valoare, actualizata pe parcurs, duce la obpnerea unei 
traiectorii drepte in spapul vizual, spre pnta. La a doua traiectorie se face o prima inipalizare a 
Jc cu valoarea memorata la inceputul primei traiectorii; aceasta valoare nu satisface criieriul 
ales (B, qmax=0.8). §i se face masurarea $i memorarea Jc. Se mai masoara Jc §i pe 
parcursul celei de-a treia traiectorii; pentru urmatoarele initializarile se fac doar cu valori deja 
memorale. A§a cum s-a vazut in paragraful precedent, actualizarea LMS duce la un numar mai 
mic de inipalizari $i la traiectorii vizuale mai liniare. Numarul de iterapi in care tinta este 
atinsa poate fi dedus din graficele erorii de poziponare. El poate fi redus prin cresterea 
lungimii maxime a deplasarii vizuale dorite, |Avd|| =12dv=10 pixeli. Aceasta valoare a fost 
aici aleasa anume relativ mica, pentru ca erorile datorate modelarii local liniare sa fie 
neglijabile fata de erorile datorate abaterii aproximarii Jc fa|a de valoarea reala Jc.

104

BUPT



4.3. Memorare adaptiva

Figura 4.3.9. Cinci traiectorii pomind din pozipi aleatoare. spre pnta data de 9r = (0 tc/4 -n/6). 
Criteriul B, qmax=0,8 , cu actualizare LMS.

Tabelul 4.3.9. Numarul pozipilor inipalizate $i memorate pentru Figura 4.3.9.

Traiectoria nr. 1 2 3 4 5
Pozipi de inipalizare 1 2 2 2 1
Pozitii adaugate in memorie 1110 0
Pozipi inipalizate in total 1 3 5 7 8
Pozipi memorate in total 1 2 3 3 3

Efectuarea unor simulari au aratat ca criteriul A poate duce la oscilapi pentru valori 
largi ale lui cosjnin. precum 0,7 sau chiar 0.9. Cauza este transformarea datorata sistemului 
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vizual. Componenta unei-deplasari in lungul axei de simetrie a celor doua camere da, mai ales 
pentru camere apropiate, o variape mica a vectorilor vizuali. Daca nu se impune o valoare 
suficient de stransa pentru cos_min, printr-o comanda insuficient de exacta poate aparea 
situapa unei deplasari ce are o componenta mare in lungul axei comune a camerelor. 
Transformarea vizuala fiind relativ insensibila la deplasari in aceasta direcpe, deplasarea se 
poate inversa la fiecare iterape, fara a duce la insatisfacerea criteriului de eroare §i a corectani 
jacobienei. Acest comportament va fi eventual studiat suplimentar intr-o lucrare ce va avea ca 
obiect erorile la modelarea local liniara a sistemului vizual. Oscilapile pot fi evirate prin 
impunerea unei valori restrictive, precum cos_min=0,99.

O alta situape in care criteriul A poate duce la o mi$care oscilanta in jurul pntei este 
cea din figura 4.3.10. In acest caz, eroarea jacobienei duce la o comanda de direcpe buna, dar 
prea mare. Direcpa fiind buna, nu se cere masurarea jacobienei, pentru a se obpne o valoare 
care sa dea o comanda fara erori, §i mi$carea oscilanta persista. Pentru evitarea acestui tip de 
oscilape, in apropierea pntei criteriul A, de coreclitudine a direcpei, poate fi inlocuit cu 
criteriul B, de descre$tere a erorii la fiecare iterape. Nesatisfacerea acestui criteriu va impune 
obtinerea unei comenzi corecte, ce va duce la evitarea oscilapilor.

Figura 4.3.10. Traiectorie oscilanta in jurul pntei pentru criteriul A

Este interesanta compararea numarului de inipalizari $i memorari pentru cele doua 
criterii. A si B. §i pentru diverse valori ale parametrului de corectiludine. cosjnin. respectiv 
qmax. la parcurgerea unui numar relativ mare de traiectorii pomind din pozipi alese aleator. 
Simularile ce urmeaza permit aceasta comparape. Pentru a se putea trage concluzii in 
condipile alegerii aleatoare a punctelor de pomire. in fiecare simulare au fost efectuate cate 10 
rulari, graficele prezentand valorile medii $i de viapile standard ale numarului total de 
inipalizari $i memorari pe parcursul a cate 400 de traiectorii pentru fiecare rulare. Graficele 
prezinta atat cazul in care actualizarea on-line este prezenta. cat $i cazul in care actualizarea 
lipse^te.
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In figurile 4.3.11 -.4.3.13 este ulilizat criteriul B. In figura 4.3.11 este impusa valoarea 
maxima posibila qmax=l. In figura 4.3.12 qmax=0.8. iar in figura 4.3.13. crr.az=0.2. o 
valoare destul de mica. Figura 4.3.14 prezinia efeciele criteriului A. cu ccs_mir.=0.99.

Figura 4.3.1 1 Numarul total de inirializari si memorari. criieriul B 
qmax=l. fara (curbele superioare) si cu aclualizare LMS (curbele inferioare)

Figura 4.3.12. Numarul total de initializari si memorari. criteriul B
qmax=0.8 . fara (curbele superioare) si cu aclualizare LMS (curbele inferioare)

Fig. 4.3.13 Numarul total de initializari si memorari. criteriul B. 
q7'.ax=0.2. fara (curbele superioare) si cu aclualizare LMS (curbele inferioare)
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Fig. 4.3.14 Numarul total de inipalizari $i memorari, criteriul A, 
cos_min=0.99, fara (curbele superioare) si cu actualizare LMS (curbele inferioare)

Compararea acestor figuri arata ca numarul initializarilor $i al memorarilor depinde 
mult de parametrul algoritmului sau. echivalent, de masura in care se aproximeaza traiectoriile 
drepte. In medie. numarul initializarilor create liniar cu numarul traiectoriilor. Numarul 
memorarilor creste mai incet. avand o tending de saturare. Sum necesare cam de 2-3 ori mai 
mulie initializari si 6-8 ori mai multe memorari daca se doresc traiectorii relativ liniare 
(qmax=0.2 sau cos_min=0.99) fata de cazul in care este suficienta pozilionarea la rima, 
indite rent de forma traiectoriilor (q~ax=i). Actualizarea LMS duce la scaderea cu 30% - 
50°o a numarului de initializari: Daca qmax=0.8 . pentru 40 de traiectorii. sum necesare 
70 100 de initializari. dupa cum actualizarea LMS este/nu este utilizata. Pentru 400 de 
traiectorii. circa 580/700 de initializari sum necesare. si circa 26 de memorari. Daca 
qmax=0.2. pentru 40 de traiectorii sunt efectuate in medie 120/210 inifializari si 40 50 de 
memorari. iar pentru 400 de traiectorii. 1200/2100 de initializari fac necesare 150 220 de 
elemente. In medie sunt necesare 3/5 inipalizari §i mai putin de 0.5 memorari per traiectorie. 
Desigur. aceste valori depind de pozitia timei si de marimea spatiului in care se poate afla 
pozitia initiala.

Compararea figurilor 4.3.13-1.3.14 arata ca similitudinea intre criteriile A §i B 
constatata in paragraful precedent se pastreaza : pentru parametri aproximativ echivalemi ca 
forma a traiectoriilor (qmax=0.2. cos_min=0.99). numarul initializarilor §i memorarilor este 
apropiat.

Insa in rapon cu conchizia ce parea ca se degaja in § 4.3.2. ca actualizarea LMS duce 
la scaderea si a numarului de memorari. figurile 4.3.11 si 4.3.12 dreapta aduc rezultate 
surprinzatoare. Ele arata ca pemru valori man ale parametrului qmax numarul memorarilor nu 
depinde de prezenta sau absenta actualizarii on-line. Acest fapt poate fi explicat printr-un 
"volum" corespunzator fiecarei jacobiene memorate. dat de multimea pozitiilor pemru care 
Jc este corecta in limita parametrului ales. §i un "volum" corespunzator actualizarii LMS. 
Pentru valori mari ale parametrului qmax primul volum este mai mare decat al doilea. si 
jacobiana se mascara in aproximativ aceleasi puncte. fie ca se face sau nu adaptarea LMS. 
Daca qmax este mic. primul volum scade fata de al doilea. §i figura 4.3.13 arata ca 
actualizarea LMS duce la scaderea numarului de memorari. cu pana la 40% pemru qmax=0.2. 
Totu$i. si pemru valori mari ale qmax. actualizarea LMS reduce numarul initializarilor cu cca 
25-50%. dupa cum arata figurile 4.3.11-1.3.12 stanga.
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4.3.4. Concluzii, comparari cu alte metode

In § 4.3.1 s-a propus o noua structure de RN, re(eaua neuronala LLM (cu modelare 
local liniare) competitiva cu credere. $i un algoritm de comanda adaptiva, care poate 
imbunatati aproximarea matricii de comanda prin utilizarea informatiei disponibile on-line pe 
parcursul deplasarii.

Simularile efectuate cu acest algoritm, in §§ 4.3.2-4.3.3 permit desprinderea 
urmatoarelor concluzii :
- Invatarea miscarii intre doua puncte se poate face foarte rapid, la o singura parcurgere 
completa a traiectoriei.
- Cu toate ca eroarea finala de pozitionare poate fi arbitrar de mica, traiectoria obpnuta poate 
fi mai mult sau mai putin apropiata de cea impusa, dreapta. Abaterea traiectoriei de la cea 
impusa este functie de parametrul de coreciitudine al algoritmului. Traiectoriile mai precise 
necesita un numar mai mare de initializari $i memorari ale matricii jacobiene.
- Cele doua criterii de evaluare a corectitudinii deplasarii, propuse in (4.3.1 observatia 2). due 
la traiectorii similare. Criteriul A poate duce la oscilafii. In varianta sa practica (4.3.1 
observapa 5), criteriul B funeponeaza fare probleme.
- Prin utilizarea informatiei disponibile pe parcursul deplasarii actualizarea LMS on-line duce 
la scaderea numarului de inipalizari §i memorari, indeosebi pentru erori mici impuse 
traiectoriilor.

Rejeaua neuronala LLM competitiva cu crestere este rezultatul unei abordari diferite 
fata de abordarea clasica a aproximarii prin modele local liniare (Ritter et al.. 1989. 1992; 
Waller si Schulten, 1993; Hesselroth et al.. 1994; Fritzke. 1995; Kuhn et al.. 1995; Gresser et 
al.. 1996). In toate aceste lucrari invatarea se face pe intreg spapul. in puncte ce se dispun prin 
autoorganizare Kohonen (§ 1.2.1) sau adaptiv (§ 1.2.3). Pentru invafarea aproximarilor LLM 
bratul efectueaza miscari aleatoare, ample. Pe parcursul fiecarei traiectorii sunt gasiti neuronii 
("vecinii") cei mai apropiati de pozitia curenta, §i valoarea corespunzatoare a matricii 
jacobiene ajustata prin algoritmul LMS. conform datelor Av. A0 pentru traiectoria si pozitia 
respective. Se poate considere ca aceasta este o invatare pasiva. Aici se propune o invatare 
activa : cand este necesar, robotul isi invata transformarea cinematica inversa. prin efectuarea 
unui numar minim de deplasari locale. De asemenea. invatarea se face doar in zona de lucru. 
eventual pentru cateva traiectorii de interes. §i nu pentru intreg spatiul disponibil. Invatarea 
doar pentru traiectoriile de interes este proprie $i retelei CM AC, care insa invata aproximari 
constante pe portiuni ale functiei, §i nu matrici jacobiene, printr-un algoritm total diferit (§
1.2.3) .

Fata de RN prezente in literature, reteaua propusa se caracterizeaza printr-o crestere 
adaptiva. in functie de precizia impusa. si doar in cazurile necesare. Prin ideea adaugarii de 
elemente noi doar atunci cand este necesar. reieaua propusa seamana cu retelele ART (§
1.2.3) ; aceasta este insa singura asemanare. Algoritmul lui Fritzke (1995) este si el adaptiv. 
bazat pe retelele autoorganizante ce invata intreg domeniul de definite al functiei de interes. 
inserand noi noduri acolo unde precizia este insuficienta. Dar prin aceasta el presupune 
invatarea prin prezentarea intregului set de antrenare. sau parcurgerea de mai multe ori a zonei 
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de lucru. Reteaua propusa aici isi aloca noi noduri pe chiar durata parcurgerii traiecloriilor, 
fiind mai eficace §i utilizabil on-line.

Al doilea castig important al rejelei propuse este adaptarea prin algoritmul RLS, cu o 
viteza mult mai mare de convergent fa(a de algoritmul LMS. Cu exceppa rejelei ART, care 
are o metoda de invatare total diferita, $i a refelei CMAC, care invafa conform metodei 
iterative Gauss-Seidel de rezolvare a sistemelor liniare (Wong §i Sideris, 1992; Golub Van 
Loan. 1989), toate retelele menponate invaja prin algoritmul LMS3. Algoritmul LMS poate fi 
inlocuit cu algoritmul RLS in toate rejelele LLM, obpnandu-se o cre§tere insemnata a vitezei 
de invatare. Se menponeaza ca este posibila o economic suplimentara de mijcari de test 
pentru invajarea prin RLS: in locul a trei miscari, se pot efectua doar doua. cea de-a treia fiind 
deplasarea curenta spre pnta.

Pasul 7 al algoritmului (4.3.1) semnifica o adaptare on-line, pe parcursul deplasarii, a 
iesirii retelei. In contextul retelelor neuronale $i in raport cu bibliografia consultata, ideea este 
noua. Adaptarea nu necesita efectuarea unor miscari suplimentare, informapa folosita fiind 
disponibila pe parcursul deplasarii. Ea are ca efect liniarizarea pe porpuni, uneori 
spectaculoasa, a traiecloriilor. Daca parametrul criteriului de eroare este ales astfel incal sa se 
obpna traiectorii vizuale drepte. aceasta adaptare poate duce la diminuarea semnificativa a 
numarului de inipalizari necesare.

Simularile efectuate cu modelul manipulatorului ERICC confirma faptul ca, fa(a de 
metodele intalnite 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 traiectorii. Inipalizarea $i memorarea adaptiva, efectuata doar acolo unde 
este necesar, asigura invafarea unui numar minim de jacobiene. Actualizarea on-line poate 
face ca valoarea acestui minim sa fie foarte redusa, de cateva elemente per traiectorie.

Avantajul inva|arii unui numar redus de jacobiene se pastreaza $i in cazul in care se 
doreste parcurgerea mai multor traiectorii. Metoda clasica, de plasare a punctelor dupa o harta 
autoorganizanta Kohonen (§§ 1.2.1, 1.2.3) pretinde mai mulp neuroni. Ritter et al. (1992) 
utilizeaza 336 de neuroni. pentru un spapu de lucru echivalent mai mic decat cel considerat 
aici. Pentru un domeniu de circa 5 ori mai restrans (30°, 20°, -35°)-(100°. 90°. 35°). Kuhn et 
al. (1995) utilizeaza 700 de neuroni. Daca este importanta doar poziponarea. rejeaua propusa 
poate avea doar 15 elemente pentru 400 de pozipi inipale diferite; daca se doreste obtinerea de 
traiectorii drepte. pentru 400 de pozipi inipale diferite sunt necesare 150 de elemente. iar 
pentru 40 de pozipi inipale diferite, circa 40 de elemente.

Inlocuirea algoritmului LMS cu algoritmul RLS la mvajarea matricii jacobiene duce la 
cre$ierea semnificativa a vitezei de inva|are. inva|area rejelei lui Ritter et al., incluzand 
autoorganizarea Kohonen. se face dupa circa 6000 de mijcari. Kuhn et al. are nevoie de 200 
de miscari. Aici, in fiecare punct unde este necesara invafarea jacobienei. sunt necesare (si 
suficiente) 3 deplasari, din care una poate fi deplasarea realizata in mi$carea dorita spre pnta.

O excep(ie o face articolul (Schaal $i Atkeson. 1995), intalnit dupA redactarea acestei p3r|i a tezei. unde este 
utilizat algoritmului R.LS cu uitare (?.<1). Totu$i. contextul lucrArii, cel al unui amestec de aproximAri liniare 
valabile pe intreg domeniul funcjiei $i ponderate prin funcpi gaussiene. prin care se obpne caracterul local al 
aproximarii, diferA de cel al lucrArii de fata. De asemenea, nu este scos in evident ca$tigul in viteza de invA|are 
faiA de algoritmul LMS.
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Intrucai au moduri diferite de aproximare, reteaua LLM nu poate ft comparata cu 
reteaua CMAC. Totusi se poate menpona ca reteaua CMAC, considerate foarte performanta in 
privinta vitezei. are teoretic o convergenta exponenpala (Wong §i Sideris, 1992). Practic, 
peniru invatarea unei singure traiectorii, sunt necesare cateva zeci de parcurgeri ale acesteia 
(Miller, 1989; Wong si Sideris. 1992). Algoritmul (4.3.1) invata la o singura parcurgere a 
traiectoriei, dar efectuand. la nevoie, tatonari, pentru determinarea aproximarilor local liniare. 
In plus, reteaua CMAC este o mare consumatoare de memorie, in timp ce memoria necesara 
peniru aproximarea local liniara adaptiva este foarte modesta.
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5.1. SintezS

5. Concluzii

Aceasta lucrare a urmarit studiul si imbunataprea comenzii cinematice pentru 
poziponarea unui bra| de robot cu reactie vizuala prin re|ele neuronale cu aproximare locala 
liniara pe porpuni. In particular, a fost studiata in detaliu posibilitatea poziponarii exacte a 
brapilui in condipile existence! erorilor de comanda. S-a obpnut o structure originala de rejca 
neuronala ce permite acest lucru, intr-o maniera deosebit de eficienta. Rezultatele obpnute in 
cazul simplu studiat pot fi generalizate pentru cazuri mai complicate.

5.1. Sinteza

Subiectul retelelor neuronale este relativ nou. Pregatirea tezei. inclusiv prin referatele 
redactate si prezentate, au permis familiarizarea celor interesati. cadre didactice si studenp. cu 
modul de gandire al acestui domeniu. al adaptabililatii parametrilor unor structuri de 
aproximare, dar $i al constructiei adaptive a acestor structuri. Studiul bibliografic destul de 
cuprinzator ce il constitute primul referat pentru doctoral (Cimponeriu, 1994a) poate fi folosit 
ca material didactic. Materialul respectiv a fost reluatin mica masura in lucrarea de fata.

Cel de-al doilea referat pentru doctoral (Cimponeriu, 1994b) reflecta orientarea tezei 
spre aplicatia practica a comenzii robotice. El este mai specializat. §i sta la baza prezentei teze.

Primul capitol al tezei face o scurta trecere in revista a rejelelor neuronale cu propagare 
inainte (feedforward), prezentandu-1e irasaturile definitorii, §i punand accentul pe retelele de 
aproximare locala. Sunt prezentate §i chestiuni ce nu sunt intalnite sau sunt tratate sumar in 
literatura tn limba romana de re^ele neuronale (Toderean. 1994; Dumitrescu si Costin. 1996), 
precum proprietatea RN de a fi aproximatori universal!, notiunile legate de generalizare. 
retelele de aproximare locala. Este facut un studiu bibliografic inirucaiva mai aprofundat pe 
retelele de aproximare locala. Sunt trecute in revisia realizarile existente in domeniul ingust al 
aproximarii local liniare. De asemenea. este prezentat pe scurt domeniul comenzii cinematice 
a roboplor cu reactie vizuala. Se pune accentul pe comanda in prezenta erorilor.

In contextul primului capitol. autorul doreste sa menponeze dificultatea considerable 
a realizarii unui studiu bibliografic adus la zi. imr-un domeniu aflat in plina dezvoltare. avand 
o constanta de timp de ordinul lunilor. Se poate intampla. $i in teza de fata a fost cazul in mai 
multe randuri, sa se constate ca o anumita idee a fost deja dezvoltata §i publicata cu cateva 
luni sau chiar cu cativa ani inainte. Apartenenta la un colectiv specializat. a carei existenta 
este condiponata de astfel de studii bibliografice. este o conditie indispensabila obtinerii de 
performance in cercetare.

Al doilea capitol studiaza posibilitatea comenzii cinematice a unui brat de robot cu 
reactie vizuala in prezenia erorilor inerente oricarei modelari. in particular a modelarii 
adaptive prin retele neuronale. Este prezentat bra(ul de robot si sistemul vizual ce fac obiectul 
acestei lucrari. Sunt prezentate doua modalitati de comanda cinematica derivate din literatura. 
Este analizata partea comuna iterativa a algoritmilor §i condipa generala de convergenia 
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asimptotica a modelarii local liniare pentru intreaga bucla de reacpe. Pentru obpnerea unui 
suport matematic riguros in studiul buclei de reacpe, este definita §i utilizata transformata Z 
vectoriala. In cadrul buclei cu reactie vizuala, analiza este apoi particularizata pentru brapil 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 asigura convergenja 
asimptotica a pozitionarii. Se obpn rezultate aplicabile in proiectarea $i antrenarea de rejele 
neuronale pentru comanda bratului cu reactie vizuala. Rezultatele sunt validate prin simulari. 
Dintre concluzii. se menponeaza dificultatea de a se garanta convergenta poziponarii in orice 
pozipe si peniru orice direcpe de deplasare a brapilui. Aceasta presupune oprirea antrenarii 
prin testarea erorii patratice maxime, §i nu a mediei erorii patratice pe setul de natrenare, care 
ia valori de cateva ori mai mici. Alte concluzii sunt concordanja excelenta cu rezultatele de 
simulare. §i domeniul de valabilitate surprinzator de larg, pentru modelul local patratic. 
Concluzia cea mai imporianta esle utilitatea unei invatari adaptive, in functie de neliniaritatea 
locala a transformarii cinematice inverse.

tn capitolul al treilea se fac comparapi intre trei algoritmi de invajare a modelelor local 
liniare. Algoritmul LMS este simplu, aplicabil si in cazul sistemului studiat, in care vectorii de 
intrare pentru RN au 4 componente. dar sunt liniar dependenp, aparpnand unui subspapu 
liniar de dimensiune 3. Viteza de convergent a algoritmului LMS este scazuta; explicapa. 
obtinuia prinir-o analiza a algoritmului. consta in neortogonalitatea vectorilor de intrare. 
Ceilalti doi algoritmi prezeniati ortogonalizeaza vectorii de intrare. Algoritmul Greville este 
aplicabil §i in cazul vectorilor liniar dependent!, fiind mult mai rapid convergent. El insa 
presupune calcule mai complicate si mai ales memorarea tuturor vectorilor prezeniati. ceea ce 
este nepractic. In fine, algoritmul RLS are o convergent rapida si, desi mai complex decat 
algoritmul LMS. presupune un volum de calcule rezonabil $i o memorie nu prea mare. Insa, in 
mod traditional, el nu este aplicabil in cazul in care vectorii de intrare sunt liniar dependenp. 
Comparapa analitica si prin simulari intre algoritmul Greville si algoritmul RLS arata ca. in 
condipile initializarii uzuale a celui din urma. cei doi algoritmi sunt echivalenp. Prin aceasta 
se demonstreaza ca algoritmul RLS poate fi utilizat in locul algoritmului LMS $i in conditiile 
acestei lucrari. Se obtin astfel cre^teri spectaculoase in viteza de convergenta fat de solutiile 
prezentate in literatura. ce utilizeaza algoritmul LMS.

In cel de-al patrulea capitol se obpne o structura de retea neuronala pentru realizarea 
unei comenzi adaptive a bratului de robot cu reacpe vizuala. La inceput este examinata 
invatarea prin algoritmul RLS a matricii de comanda in fiecare pozitie a bratului. Este apoi 
studiata posibilitatea adaptarii matricii de comanda pe baza doar a informapei disponibile pe 
parcursul deplasarii bratului spre tinta. Cu acesle rezultate preliminare. se formuleaza un 
algoritm de comanda adaptiva. bazat pe o retea neuronala competitiva crescatoare. ce invata 
aproximarile liniare doar pentru traiectoriile sau zonele in care se lucreaza. Invatarea se face 
prin algoritmul RLS. fiind posibila §i actualizarea aproximarii liniare prin utilizarea 
informatiei obpnute pe parcursul deplasarii. invatarea si memorarea se face la prima 
parcurgere a traiectoriei. in pozipile in care nu este satisfacut un criteriu de eroare. 
Parcurgerile ulterioare ale aceleiasi traiectorii sau a unor zone invecinate se face folosindu-se 
valorile memorate. Abaterea de liniaritate ale traiectoriilor este controlabila prin parametrul 
criteriului de eroare aplicat, in funcpe de care rezulta §i dimensiunea retelei neuronale 
obtinute. Performantele retelei propuse sunt apreciate prin simulari. in final, se face o 
comparatie cu ahe metode prezente in bibliografie. rezultatele comparapei fiind favorabile 
retelei propuse.
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5.2. Contribufii originate

Conlribupa autorului la primul capital, bibliografic, se manifesto in gruparea 
diverselor tipuri de refele de aproximare locala, care de obicei apar in capilole diferite. Pc 
parcursul intregului capital, aulorul a caulat sa realizeze o expuncre cat mai sintelica, 
selectand prezentand doar trasaturile care lui i s-au parut escnpale. Sunt uncori prczenle 
aprecieri calitative ale autorului. Note criticc exista indeosebi in § 1.3.3, cc prcfigurcaza 
problematica capitolului 2 al tezei.

Capitolul al doilea confine mai multc contribupi originale:
• Modclarca matriciala a vederii stcreoscopice din § 2.1.2 nu a fost intalnita sub aceasta 

forma. Rclapilc (2.1.8)-(2.1.11) sunt un cxercipu personal, ncccsar rcalizarii unei 
subrutine eficiente pentru simularca in MATLAB.

• Schemcle de comanda propuse in § 2.2.1 nu au fost intalnitc in literature sub aceasta 
forma. Criteriul (2.2.1) de aprccicrc a corcctiludinii dcplasarii, ce este ulilizat in inlrcaga 
teza, este original. De mcnfional ca el este mai riguros dccat criteriul (1.3.1) intalnit in 
literature, care nu ia in considerate posibilitatea obpnerii unci comcnzi de marime buna, 
dar de direcpe cronata.

• Modelul itcrativ general din § 2.2.2, $i cel liniarizat din § 2.2.3, figura 2.2.7 §i ecuapa 
(2.2.5), sunt obfinutc de aulor.

• Oblinerca comcnzii idealc din § 2.2.4, cu scpararca color doua pseudoinverse, a 
jacobienei sistemului vizual $i a jacobienei bra[ului, nu a fost intalnita in bibliografic.

• In subcapitalul 2.3 este defmita transformata Z vcctoriala, $i i se studiaza convergent- 
Accstca permit obpnerea unor condipi de stabilitatc $i a erorii de regim slaponar pentru 
sisteme multidimensionale cu reacpc. Studiul general efcctual in §§ 2.3.1-2.3.4 a lost 
publicat in articolul (Cimponeriu §i Policec, 1995). Rezultatele obpnute sunt aplicate in § 
2.4.5 la cazul particular al buclei cu reaepe vizuala. Dc§i rezultatul principal, (2.3.28), este 
dat $i de lucrarea (Goodwin $i Sin, 1984), obpnuta dupa claborarca acestui subcapital, 
tralarca este originala. De ascmcnea, altc rezultate, importantc pentru aceasta teza, precum 
condipa suficienta de stabilitatc (2.3.29), sau demonslrarca anularii erorii de pozitionare 
chiar in prezenfa erorilor de comanda, (2.3.33), sunt originale. Relapa (2.3.34) 
generalizeaza condipa data de (Goodwin $i Sin, 1984), ca o stare de cchilibru sa lie global 
asimptotic stabila, §i pentru cazul in care intrarea este o constanta nenula.

• Confinutul subcapitolului 2.4 este in iniregime original. Sunt cuprinsc calculclc din § 
2.4.1, de determinare a erorii patratice maxime a matricii pentru comanda bra(ului de 
robot, ca $i calculele din § 2.4.2, pentru determinarea domeniului de validitate a modelarii 
local liniare. De asemenea, este originala conceperea $i realizarca simularilor din § 2.4.4. 
prin care aceste calcule sunt validate. Dupa cum rezulta din § 1.3.3, prin calculele din 
acest subcapital se trateaza analitic o direcpe pupn dezvoltata in bibliografic. Intr-o forma 
preliminary, conpnutul acestui subcapital a facut obicctul comunicarii (Cimponeriu $i 
Gresser, 1995). Intr-o forma apropiala de cea prezentata in teza, acest subcapital a lost 
propus spre publicare ca articolul (Cimponeriu §i Gresser, 1996), aflat, in momenlul 
incheicrii redaclarii tezei, in faza de coiccpe a obscrvapilor rcccnzcnplor.

115 BUPT



5. Concluzii

Capitolul Irei confine de asemenea contribupi originale:
• Analiza algoritmului LMS din § 3.1 nu este preluata din bibliografie.
• Algoritmul din § 3.2 ; (3.2.20), (3.3.1), denumit algoritmul Greville, algoritm bazat pe 

calculul recursiv prin tcorema lui Greville al solupei data de pseudoinversa Moore- 
Penrose, este un excrcipu de ob(incre a unui algoritm itcraliv, facut de aulor.

• Stabilirca echivalen(ci dintre algoritmul Greville $i algoritmul RLS, subcapilolul 3.4, 
este originala. Prin aceasta ccliivalen(a sc extinde domeniul de valabilitale al algoritmului 
RLS $i pentru cazul in care matricca de corelafie a datelor de intrare esle singular^. Acest 
rczultat a fost publical in articolul (Cimponeriu, 1996). Stabilirea proprielaplor csenpalc 
ale solupei cxtcnsici algoritmului RLS. prin analiza din § 3.2 §i echivalenpi stabilila, este 
de asemenea originala.

Capitolul al palrulea valori fica rezullalclc obiinute in capitolclc preccdente, aducand 
noi contribupi:
• Mcloda adaplarii matricii de comanda pc baza informafiei disponibile pe parcursul 

deplasarii bralului, studiala in § 4.2, este noua.
• Algoritmul (4.3.1), prefigurat in § 2.2.1, nu a fost intalnit sub accsta forma in 

lileratura. El este foartc general, $i reprezinla aplicarca pentru comanda robotului cu 
reacpe vizuala, a principiului oplimului dinamic, intalnit in (Bassi §i Bekey, 1989).

• Structure de rejea ncuronala cu modclarc local liniara, competitive cu crc$tcre, dcscrisa 
prin algoritmul (4.3.2), este originala. Ea imbina trasaturi ale mai multor tipuri de icicle 
ncuronalc prezentate in § 1.2.3, $i face obicctul comunicarilor propose (Cimponeriu si 
Gresser, 1997), (Cimponeriu $i Kihl, 1997). Comparapa cu metodclc existcnle si 
avanlajele fapi de aces tea au fost prezentate in § 4.3.4. Caracleristicile accstei re|clc si ale 
algoritmului de comanda adaptiva sunt:

- inva(arc foartc rapida, la o singura parcurgere a traiectoriei;
- invalarca matricilor jacobienc doar in zona de lucru, care poate cuprindc una sau mai 

mulle traiectorii. Nu este necesara parcurgerca inlrcgului domeniu acccsibil robotului. O 
traiectorie sau o zona de lucru noua este inva(ala utilizandu-sc datele deja disponibile. 
dac£ accstca sunt corcctc $i pentru noile condifii. Sc ob|inc prin aceasta cxploalabilitatca 
imediala a bratului de robot, $i o comanda adaptiva cficienla;

- cfcctuarca unui numar minim de latonari penlru calculul matricii jaeobiene, prin 
algoritmul RLS;

- obpnerea unei erori de poziponare nula, in prezenfa erorilor de comanda, mul(umila 
reacpci vizuale;

- controhil abatcrii traiectoriei vizuale de la forma impusa (aici, dreapta), prin 
paramelrul critcriului de corectiludinc al algoritmului;

- crc$lcrca >i dimcnsiunea finals a rc(clei ncuronalc este minima, in funepe de prccizia 
impusa si de zona de lucru acoperita;

- ulilizarca informapci disponibile pc parcursul deplasarii $i actualizarca LMS on-line a 
jacobienei, care duce la scaderea numarului de apelari §i a dimensiunii refelci obpnule;

- chiar fa|a de solupile cele mai performante intalnite in bibliografie, refeaua obpnuta 
este deosebil de eficicnta, fiind superioara prin viteza de inva(are, prin adaplabililale $i 
prin cerin(ele redusc de memorie.
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5.3. Generalizari $i di rec fit de cercetare

In legatura cu problematica $i rezultatele acestei leze, pot fi schi{ate urmatoarele 
generalizari direcpi de cercetare :

Un studiu intrucatva similar modelarii efectuate in subcapitolul 2.4. se poate face $i 
pentru sistemul vizual. Prin aceasta este de a$teptat sa se poata determina eroarea maxima a 
pseudoinversei matricii jacobiene vizuale, ce ar asigura convergent asimptotica a 
poziponarii, in condipile cunoa$terii jacobienei bra(ului de robot. S-ar putea eventual obpne $i 
marimea deplasarilor pentru care modelul local liniar este valabil. In plus fafa de acestc 
rezultate. si milarc celor obpnute in teza. s-ar putea eventual calcula modul in care se reflecta 
eroarea de cuantizare realizata de camerele CCD, in determinarea poziliei geometrice. Prin 
aceasta se pot trage concluzii asupra dispunerii celor doua camere. Tradiponal, acestea se 
amplaseaza fie in planuri perpendiculare, ceea ce intuitiv pare sa aduca erori minime, Tie in 
acela$i plan, pentru a se obpne doar trei coordonate vizuale diferite (Hager et al., 1994), Tic 
sub un unghi mic. de 15°-3O° (e.g. Hollinghurst $i Cipolla. 1993), eventual intr-o montura 
precum cea din figura 2.1.3. Aciualmentc influen|a erorilor sislemului vizual $i amplasarea 
optima a camerelor este fie calculate pentru cazuri foarte particular? (Hager et al., 1994), fie 
determinala prin simulari (Tarabanis et al., 1995), fie determinate experimental (eg. 
Hollinghurst $i Cipolla. 1993).

Modelarea local liniara a sistemului vizual permite modelarea local liniara a intrcgii 
bucle de reacpe, pomind de la cele prezentale in subcapitolul 2.3.

Legat de asemenea de sistemul vizual, o direcpe importanta de cercetare este studiul 
efectului unor trasaturi mai complexe decat simpla pozipe in spapul vizual (Feddema et al.. 
1994; Bien et al., 1994). asupra preciziei poziponarii in prezen(a erorii de cuantizare a 
camerelor $i asupra formei traiectoriei geometrice obpnute.

0 alia direcpe de cercetare este extensia algoritmul RLS rezultata din subcapitolul 3.4. 
In teza s-a demonstrat ca. in plus fa(a de ceea ce se $tia. acesta este valabil $i in cazul in care 
matricea de corelape a intrarilor este singulara. Aceea$i proprieiaie o are §i algoritmul QR 
(Haykin, 1991). O comparape intre eficienjele de calcul pentru cei doi algoritmi, luand in 
considerare §i variania rapida FTF (Fast Transversal Filter) a algoritmului RLS (Cioffi $i 
Kailath, 1984; Michaut. 1992), poate aduce rezultate interesante.

De asemenea, algoritmul RLS este aplicabil pentru calculul jacobienei imuna la 
singularitap (singularity -robust Jacobian, Nakamura, 1991), care in lucrarea menponata este 
calculate prin descompunerea dupa valori singulare, sau chiar prin teorema lui Greville. Alte 
metode pentru calculul sau actual izarea acesteia sunt date in (Mayorga et al., 1993; Tel ter $i 
Casasent, 1994; Kreutz-Delgado $i Agahi, 1995). Fafa de acestea, algoritmul RLS pare sa 
necesile calcule mai pu(ine.

tn lucrarea de fa[a, pentni aplicarea algoritmului RLS este esenpala exislenfa buclei de 
reacpe. prin care se objin variapile ie$irilor sistemului pentru variapi date ale intrarilor. 
Utilizarea algoritmului RLS poate fi exlinsa $i pentru re[ele cu modelare local liniara fara 
reacpe, in care invatarea se face pe baza unui set de antrenare. Astfel. pentru un vector de 
intrare ales x, se pot detecta cei mai apropiap vecini din setul de antrenare. calculate distance 
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Ax faja de ace$tia, ca $i diferen|ele Ay dintre ie^irile dorite corespunzaloare. Cu ace$ti vectori. 
poate fi calculate jacobiana in x, prin RLS.

Prin numarul redus de parametri §i prin invafarea locala, este de a$teptat ca acest tip de 
retea sa aiba performanje foarle bune de general izare; acest fapt este dealtfel semnalat in 
literatura,'pentru alte structuri de rejele LLM (Frilzke, 1995; Littmann §i Ritter, 1996). O 
directie de cercetare, in cazul confirmarii aceslor performanje pe probleme lest consacrate in 
literatura, precum predicfia seriei de limp Mackey-Glass (Lapedes §i Farber, 1987, cital de 
Littmann §i Ritter, 1996), este studiul leoretic al acestor performance, urmand abordarea lui 
Vapnik (1995).

Aproximarea prin modele local liniare nu este neteda. Ponderand local toate funcfiile 
(global) liniare, se objin structuri echivalente cu re|elele RBF generalizate (Poggio §i Girosi, 
1990b, citat de Littmann $i Ritter, 1996; Schaal ?i Atkeson, 1995), care realizeaza funcpi 
netede. Aproximan|i netezi se obpn $i prin interpolarea valorilor funcpei prin funcfii spline 
cubice (Heiss, 1994). 0 direcjie de cercetare ar putea fi cautarea unor func|ii ce ar permite 
ponderarea doar a catorva din modelele liniare, avand ca inspira(ie "amestecul de experfi" 
utilizat pentru clasificare (Jordan $i Jacobs, 1994; Alpaydin §i Jordan, 1996; Ripley, 1996). $i 
prin care sa se objina funcpi netede. O alia astfel de posibilitate ar putea fi interpolarea prin 
funcpi spline nu a valorilor funcfiei, ci a valorilor jacobienei (prima derivata, in spapul 
multidimensional).

Conditional de imprejurarile desfa^urarii acestui doctoral, obiectul tezei este cazul cel 
mai simplu al comenzii robotice, $i anume comanda cinematica pentru un bra( nercdundant. 0 
continuare necesara va fi aplicarea modelarii local liniare peniru comanda a mai mull de 3 
grade de liberate >i pentru modelarea dinamica a brafului manipulator. In primul caz, se pot 
ob(ine bra[e redundanle sau cu singularity, pentru care solupa ulilizata este pseudoinversa 
Moore-Penrose, sludiata aici, respecliv jacobiana imuna la singularity, menponata mai sus. 
Cel de-al doilea caz, al modelarii dinamice, este prezent in majoritatea referin(elor date in 
subcapitolul 1.3.

In algoritmul central acestei leze traiectoria este generata conform principiul optimului 
dinamic, dorindu-se obpnerea unei traiectorii in spapul vizual dreple spre [inla. In § 2.2 s-a 
mcn|ionat ca. daca se dore$le urmarirea unei traiectorii de alta forma, se pot utiliza drept [inte 
temporare puncte intcmiediare de pe traiectoria dorita (Jiigersand $i Nelson, 1994). Generarea 
traiectoriei. problema ce apare natural, este de o cu lotul alia natura, ea lacandu-se pe baza 
definirii ($i recunoa$terii) obstacolelor, ce introduc restricpi de mi$care, sau a definirii unui 
camp potential, a carui valoare create rapid in apropierea obstacolelor. $i scade treptat spre 
(inta (e.g. Dragulescu el al., 1994). Aceasta problematica este complementary lematicii acestei 
leze. dar se preteaza §i ea unei abordari prin retele neuronale {e.g. Bekey §i Goldberg. 1993).

Preocuparile lucrarii de fa|a pot fi considerate ca situandu-se in domeniul e$antionarii 
adaptive a funcpilor de mai multe variabile sau a cuantizarii vectoriale adaptive. A$adar. este 
de a^teptat ca ele sa poata ft aplicale, tnlr-o forma adaptala, $i in prelucrarea semnalelor.
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Anexa I. Notiuni de algebra liniara : 

pseudo! n versa Moore-Penrose, 

descompunerea dupa valori singulars 

a matricilor, norme matriciale 1

1 Dac3 nu se specifica altfel. expunerea $i nota|iile sunt cele din (Albert. 1972).

(1.1) Transformarile liniare dintr-un spapu euclinian finit-dimensional &n in altul pot fl
mxn

reprezentate prin matrici A
(1.2) Produsul scalar al vectorilor reali x = (X|....;xi....xn) y = (y|.....yi....yn) este

■,x,yz = xT y = . Norma lui x este jx' = 7(x»x/ ■
i=i

(1.3) Un subspatiu liniar ^este o submultime nevida a unui spatiu liniar. inchisa fata de 
adunare si inmulprea cu scalari.

(2.1) Doi vectori sunt ortogonali. x_Lv. daca (x,y) = 0. Un vector x este ortogonal pe 
subspatiul liniar xXy ’ daca el este ortogonal pe orice vector din Mulpmea tuturor xJ-^ 
este subspatiu liniar. complementul ortogonal al lui

1

(2.2) Spatiul liniar considerat este suma directa dintre ^§i 7^. Adica. orice vector x se 
descompune unic : x = x + x . cu x e y’si x e Are loc x ’ = r’x!' + |x.

(2.3) Pentru orice y e./'. Jx - yj’ > x-x \ cu egalitate doar pentru y = x. x este 
aproximarea din ./de eroare de norma minima a lui x:

(3.1) Subspatiul general (sau acoperit) de vectorii a, i=l...n. ^(aj.... a;.... an) este multimea
tuturor combinapilor liniare de ar Unei matrici Amxn i se pot asocia doua subspapi liniare:

mxl
unui general de vectorii sai coloana a; . i=l...n. £?(A) (range). si celalall general de vectorii 

T n\l t ....
sai hnie bj j=l...m. sau vectorii coloana ai transpusei. £?(A ). Dimensiunea subspauilor 
generate este egala cu rangul matricii A. sau numarul vectorilor coloana (sau linie) liniar 
independenti.
(3.2) Produsul dintre vectorul xnxI §i matricea A”™ . z = Ax . poate fi scris ca:1

n

z = e 6?(A). sau

* = (>' >")T’ y> = b, xr

(3.3) Subspatiul nul al matricii A, „ U(A). este multimea vectorilor x avand imagined nula: 
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_ v‘(A) = {x: Ax = 0}. Are loc rela(ia: (A) = (^(A1)/. ( Cu notapile (3.2), z = 0 => 

z = 0 => x-lbj. j = 1... n => x (<Z(AT)) . )

(4.1) O mairice (patrata) este simetrica daca este egala cu transpusa sa. Produsele de forma 
HT H si H HT sunt simetrice.
(4.2) Matricile H si H HT genereaza acelasi subspatiu. £?(H)= ,9?(HH ): sau
J-(HT)=.r(HHf). Similar. $?(HT) = $5(HTH). -K(H)= _K(HTH).
(. I '(HT) = . I '(H HT): HT x = 0. (V) x => H Ht x = 0, (V) x , ^(HT) c (H HT); H HT x 

= 0 (V) x => xtHHtx = 0, (|HTx,1! = 0 (V)x => .V(H HT) c >T(HT);

_|-(HT) = (65(H))1, _-r(H Ht) = ($?(H H))1 => S?(H)= 5?(H HT). )

(5.1) O matrice patrata este nesingulara daca subspapul sau nul consta din doar vectorul nul. 
O mairice care nu e nesingulara e singular! Daca vectorii linie ai lui H sunt liniar 
independent- atunci H e nesingulara.
(5.2) Daca H e o matrice oarecare si 8 * 0. atunci H H +6 I este nesingulara.
( (HtH + 8:i)x = 0=>xt(htH + 8:i)x = 'H<[2 + 83"x;2 =0d.d. x=0

(6.1) Daca A este reala si simetrica. valorile sale proprii sunt reale.
(A - XI )x = 0, A reala => (a - X'l)x" = 0

KX x'2 = XxTx' = (a.xt)x* = xtAtx’ = xtAx’ = X’xTx’ = X’l|x:P, X = X" g R?

T ' I
(7.1) O matrice patrata nesingulara T este ortogonala daca T -T . Daca T este ortogonala. 
atunci vectorii sai coloana sunt ortonormati. La fel §i vectorii sai linie.
(7.2) Daca A este simetrica cu valorile proprii Xj i= 1 ...n. atunci exista o matrice ortogonala T. 

anume cea avand coloanele vectorii proprii ai lui A. astfel incat T?AT = diag(X1,...Xi....Xn) 
adica matricea avand primele n elemente de pe prima diagonals X|... ,X„.

(8.1) O mairice (patrata) A este idempotenta daca A" = AA = A. aplicarea de doua ori a 
transformarii A nu mai modifica rezultatul objinut prin aplicarea ei o data.
(8.2) Imaginea vectorului x prin transformarea liniara A. denumita §i proiectia lui x prin A 

este vectorul x = Ax .
(8.3) O matrice (patrata) P este o matrice proiectie ortogonala daca ea este idempotenta §i 

simetrica: P“=P. P = P.
( proiectia unui vector proieejie este el insusi:

x = Px Px = P:x = x = Px, (v)x => P3=P;
rezultatele descompunerii prin proiectie sunt ortogonale:
Px = X. X = X + X, X = (I - P)x. xTx = (Px)T(l - P)x = xT(PT - PTp)x = 0. (v)x

=^PTP = PT, (ptp)T = P = PtP = Pt, P = Pt 7 
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' (9) Fie vectorii zmxl, x™1 $i matricea H™ . Se pune problema gasirii solutiei x de norma 

minima ce minimizeaza j|z - Hx '2.

(9.1.1) Exista solupi ce minimizeaza :’z - Hx ‘, anume solupi ale ecuapei Hx = z. unde z e 
9?(H) este proiectia lui z pe
(9.1.2) Intre acestea, x e$?(HT) este solupa de norma minimi unica: ea este de forma 

x = HTy.
(9.2) Intrucat zeste proiecpa lui z pe £?(H). este necesar $i suficient ca solutiile x sa satisfaca 
HTHx = HTz = HTz.

U £ — Ill:
Observatii : 1. (9.2) se poate obpne §i din condipa —-------- - - 0.

c x
2. (9.2) ar putea fi rezolvata ca x = (hth) ’ HTz daca HTH ar fi inversabila.

(9.3) Matricea H*''"1 = fim^HTH + 62l) HT =/imHT^HHT+82lj exista pentru orice 
mxn mxl

H , si pentru orice z , x = H‘zeste vectorul de dimensiune nxl de norma minima ce 
minimizeaza :z - Hx 2. Matricea H este pseudoinversa Moore-Penrose a matricii H.

(HrHHT+8Hr = Ht(HHt+62I) = (HtH+82I)ht;(HHt+82i) si (HTH+d2l) au 

ambele inverse (5.2). astfel ca Ht(hHt+82i) = (HTH+ S2l) 1 Ht . Daca z=z-z. 

ze^(H). ze($(H))', rezulta ca (3)x0|Hx0=z. Intrucat HTz = HTz.

(HTH + 62l) *Htz =(HtH + 32l) HtHx0. Se arata. utilizand (7.2) pt. matricea simetrica 

H H. ca /im(HTH + 82l) HtHx0 = x0, proiecpa lui x0 pe $?(H H)=9f (H ). satisfacandu- 

se $i (9.1.2). )
(9.4) Exemple:

* -i
(9.4.1) H =H daca H este patrata $i nesingulara.
(9.4.2) H = HT(H HT)1 daca liniile lui H sunt liniar independente (^(H)=^(H HT). H HT 

nesingulara ).
(9.4.3) H = (HT H) HT daca coloanele lui H sunt liniar independente 

( ^?(HT)= 9?(HT H). HT H nesingulara ).

[1
(9.4.4) Exista cazuri. precum H = . in care H nu are o formula simpla in termeni de

inverse.
[

(9.4.5) Daca H este un vector coloana H nenul. atunci H* =
Ht 

HtH
ht

IIH -
(9.5) Proprietap definitorii (Boullion $i Odell. 1971)

(9.5.1) HHH = H 
(9 5.2) H+ HH -H
(9.5.3) (h‘h)T = H*H
(9.5.4) (HH*)T = HH*

BUPT



Anexa I. Noiiuni de algebra liniara

Proprietatea (9.5.1) defineste inversele generalizate. Daca In plus e satisfacuta (9.5.2), inversa 
generalizata este reflexiva. O inversa generalizata slaba la stanga {left weak generalized 
inverse) satisface in plus (9.5.3). O inversa generalizata slaba la dreapta (right weak 
generalized inverse) satisface (9.5.1), (9.5.2) $i (9.5.4). Pseudoinversa (Moore-Penrose) 
satisface (9.5.1 )-(9.5.4). Ea este unica.

Proprietap importante :
(9.5.5) H H este matricea proieepe pe $?(H) iar (I - H H ) este matricea proieepe pe 

_r(HT) = (65(H))1,
(9.5.6) H H este matricea proiectie pe 9£(HT) iar (I - H H) este matricea proieepe pe 

_r(H) = (6?(HT)r.
(9.6) Cateva alte proprietap:

(HT)‘ = (H*)T, (V)H.
(hT=h.
(HT H) = H+( HT)* 5i (H hV = (HTf H*.

a + + a
Daca H este simetrica $i a > 0, atunci (H ) = (H ) .
<^(H+) = f^(H^H) = ^(HT); J^(H) = Ar(HH) = >r((HT H)+).

Daca H este simetrica, HH = H H.
(9.7) x0 minimizeaza j|z-Hx]“ daca $i numai daca x0 este de forma x0 = H z + (l - H'Hjy, 

cu y un vector oarecare de aceeasi dimensiunea cu z.. Valoarea lui x0 este unica d.d. HH = I. 
Aceasta se intampla doar daca ^C(H) = {0}. ( cf. (9.1), (9.5))
(9.8) Ecuatia Hx = z are solupe d.d. HH z = z. Solutia este unica d.d HH = I.
( ze 65(H); (65(H))1 = {0) )
(9.9) Daca (AB) =B A . (AB) = BA nu e necesar adevarata.

(10) (Rao. 1965) Daca ecuapa z = Hx. cu H""". zmxl, xnxl are solupe. atunci o inversa 
generalizata 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 e necesar unica.
(10.1) Solutia generala a ecuapei Hx = 0 este x=(l-H'H)y, cu y oarecare. Solutia 

generala a ecuatiei z = Hx este x = x + x = Hz + (l-H"H^y, cuy oarecare.

(10 2) H‘ exista d.d. HHH = H, HH HH' = HH_; H H este idempotenta.
(10.3) rang(H ) > rang(H). Exista H a.i. rane(H ) = min(m.n), indiferent de raneul r al lui 

H
(10.4) Pseudoinversa Moore-Penrose este o inversa generalizata. ce confine condipile 

suplimentare de norme minime. echivalente cu proprietatile de proieepi (9.5); ea este unica (v. 
$i Boullion §i Odell. 1971).

(11) (Albert. 1972; Golub §i Van Loan. 1989) Folosind proprietaple pseudoinversei §i (7.2). 
se poate demonstra teorema de descompunere dupa valorile singulare (SVD. Singular Value 
Decomposition) a unei matrici oarecare Amxa:

Fie A™ matricea diagonals a valorilor proprii nenule X, j=1 ...r ale matricii AA\ dispuse 
intr-o ordine arbitrara. Atunci exista o matrice Pn“r $i o matrice Q™ astfel incat au loc (11.1)- 
(11.7):
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T i
(11.1) P P = I, vectorii coloanap; j=l...r ai matricii P sunt ortonormati.

T T J T ’
(11.2) AA = PAP , vectorii pj sunt vectorii proprii ai AA .
(11.3) AA = PPT, PPT defineste aceeasi proieepe ca $i AA , pe &(A).
(11.4) QQT = I, vectorii linie qjT lxn j=l ...r ai matricii Q sunt ortonormap.
(11.5) A A = Q Q, vectorii qj sunt vectorii proprii ai matricii ATA.
(11.6) A A = Q Q, Q Q define§te aceeasi proieepe ca $i A+A, pe £2(AT).

(!I.7)A = PA Q, A = X^Pjq\

(12) (Albert. 1972; Golub $i Van Loan, 1989) Cu (11), pseudoinversa Moore-Penrose a 
matricii A poate fi exprimata ca

A*=QTA',/2PT=£.Jx7qjpJ
>1

(13.) Fie sistemul de ecuapi :
y(k) = Wx(k), k=l,2..... K, (13.1)

unde x(k)cRn, y(k)eRm .

Acesta poate fi scris sub forma matriciala :

Y = WX, (13.2)

mxK nxK
unde YeR §i XgR conpn cei K vectori coloana y. respectiv x.

Daca vectorii y(k) sunt zgomoto$i. atunci (13.1) sau (13.2) admite doar o solutii aproximative. 
Aproximatia de eroare patratica minima este data de (Kohonen. 1984):

Wt(K) = argm/nl|Y(K)- W X(K^ (13.3)

VV (K) = Y(K)X*(K), (13.4)
unde !e este norma matriciala euclidiana sau Frobenius matrix norm (v. 15), iar X este 
pseudoinversa Moore-Penrose a matricii X.

Daca sistemul (13.1) sau (13.2) este nedeterminat. atunci (13.4) este solutia de norma 
euclidiana minima.

(14). Fie matricea X(k), ce se construie§te pe masura acumularii vectorilor x(k):
X(k)= [x(l) - x(k-) x(k)] = [X(k-l) x(k)J (14.1)

Pseudoinversa X'(k), poate fi calculate folosind algoritmul recursiv cunoscut sub numele de

teorema lui Greville (Kohonen, 1984; Boullion §i Odell. 1971) :
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BUPT



Anexa I. Nofiuni de algcbri liniara

(14.2)

cu p(k) dal de :

P(k) =

(l - X(k -1) X~(k -1)) x(k) 

j(l-X(k-l) X-(k-l))x(k)f 

daca numitorul * 0
X-T(k-l)X‘(k-l)x(k) .
----- i----- L---- ------ —, — in caz contrar.

i+llx-(k-i)x(k)r

(14.3)

In (Albert. 1971; Boullion OdelL 1971) se da modul de calcul al pseudoinversei 
Moore-Penrose a unei matrici partitionate. [U V]+, pe baza pseudinversei L si a 
pseudoinversei proiecpei lui V in 

(15). Norme vectoriale §i matriciale (Golub §i Van Loan. 1989).
(15.1.1) O norma vectoriala pe R este o funqieO f: R ->R . 7^x)= I x II, ce satisface 

urmatoarele proprieiap :
/(x) > 0, (V) xgR" ;/x) = 0«x = 0
7(x+y) </x)-r/(y), (V) x, y e r"
/(ax) = |a l/(x). (V) acR, xeRn
(15.1.2) . O clasa des utilizata o constituie normele p :

(15.1.3) Dintre acestea. cele mai importante sunt normele 1, 2 $i oc :
- +N-

(15.1.4) Toate normele pe R sunt echivalente : daca I ■ II a $i 1 • II p sunt norme pe r", atunci 
exista constantele pozitive C; $i c2 astfel incat:
Cj 1 x II a-< Hxllp<c2lxlla .
De exemplu.

> <ni!xL- 

. mxn mxn . ..
(15.2.1) O norma matriciala pe R este o func{ie/: R -> R./(A)= | A II. ce satisface 

urmatoarele proprieia|i:
__mxn

/(A) > 0. (V) xeR ;/(x) = 0 A = 0

12*1
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XA+B) <XA)-XB), (V) A,B e RmXn
i i mxn_/(aA) = | a l/A), (V) aeR, AgR

(15.2.2) Cele mai utilizate norme matriciale sunt norma Frobenius sau norma matriciala 
euclidiana.

si normele p. definite in raport cu norma vectoriala p :
i|Ax?il A I I dpA, = w-p/- p <•« K

= sup
x«0

= mor|Ax .p.

(15.2.3) Observatii :
1. Normele | Amxn II p sum familii de functii de A. ce depind de m. n si p. Astfel. 

inegalitatea usor verificabila
AB < :A B , A eRmxn, B eR^ p 1 p jp

este o relatie inlre trei familii diferite de norme matriciale.
2. Nu toate normele matriciale au proprietatea de a fi submultiplicative.

■AB, < J A, B . Normele p au aceasta proprietate.

iAx-

•|A.

3. Normele p au proprietatea importanta :
<||A Jxjp, (V)xeRn, AeR“.

4. Pentru orice a, I • II a : R $i p, §i I - II p : R , se poate defini :
1Ax:L
i p

= snp~r~ , 

cu proprietatea
■Ax' < '|A X' .P ‘ a_p ..a

_ mxn . mxn
(0.2.4) Toate normele pe R sunt echivalente. In particular, penlru AeR . au loc 

relatiile :
m

■! A' = max V a.J .
1 1 ISjSn IJI

■lAi.^A^VniA;,

max a,J < lA < x'mn mavlaj,, , • 'JI ■ '2 ii I ‘JI’

\ m
(15.2.5) Spre deosebire de normele 1 §i □£. norma 2 se calculeaza mai diticil. Anume. ea este 

radacina patrata a celei mai mari valori proprii a matricii A A. O eslimare a ordinului sau de 
marime poate fi obpnuta cu relatia :
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Anexa II. Listingul unor fi$iere utilizate Tn simularile 
MATLAB

In aceasta anexa sunt listate fi^ierele utilizate in simularile MATLAB corespunzatoare 
subcapitolului 4.3. Acestea sunt, in ordinea crescatoare a complexitapi:
- fi§ierul ERICCR.m, corespunzand modelarii din § 2.1.1, (2.1.1) ;
- fi^ierul view2m.m, corespunzand modelarii din § 2.1.1, (2.1.9), (2.1.11) ;
- fi^ierele JcRLS .m$i Jcinit. m- § 4.3.1, corespunzand algoritmului (4.3.2);
- fisierul aqRLS . m - § 4.3.1, corespunzand algoritmului (4.3.1).

fi§ierul ERICCR.m
function [r,Jr,e, th]=ericcr(th)
% functie ce modeleaza manipulatorul ERICC,
% nenormalizat cu L2+L3
% th-vectorul unghiurilor articulatiilor (3x1) [rad]
% r-pozitia euclidiana (3x1) [mm]
% Jr-matricea jacobiana a robotului (dri/dthj) (3x3)
% e-cod de eroare:
% 0: OK
% 1:thlcthlmin
% 2:thl<thlmax
% 4:thlcthlmin
% 8:thlcth2max
% 16:thlcthlmin
% 32 : thlcthlmax
% 64ixlcxlmin 

% A.C. 29/06/95 

11=0; 12=280; 13=317+150; lim. 11=340 
thlm=-3*pi/4 ; thlM=3*pi/4; 
th2m=-pi/4 ; th2M=pi/2 ;
th3m=-pi/4; th3M=pi/2-pi/6 ; 
xlmin=140;

e=0;
if th(l)cthlm; e=l; 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;
if th(3)<th3m; e=16; end; % th(3)=th3m;
if th(3)>th3M; e=32; end; % th(3)=th3M;

sini=sin(th(1)); cosl=cos(th(1));
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=12*cos2+13*sin23;
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yl = 12*sin2-13 *cos23 ;

% 1/(12+13)*
X=X1*COS1;
z=xl*sinl;
y=yl+ll;

r= [x y z] 1 ;

dxldt2 = -12*sin2 + 13*cos23 ;
dxldt3=13*cos23;
dyldt2=12*cos2+13*sin23 ; 
dyldt3=13*sin23;
dxdtl=-xl*sinl;
dxdt2=dxldt2*cosl;
dxdt3=dxldt3*cosl ;
dydt1=0;
dydt2=dyldt2;
dydt3=dyldt3 ; 
dzdtl=xl*cosl; 
dzdt2=dxldt2*sinl; 
dzdt3=dxldt3*sinl;

Jr=[dxdtl dxdt2 dxdt3; dydtl dydt2 dydt3; dzdtl dzdt2 dzdt3] ;

if xi<=ximin,- e=64; end;

fi$ierul view2m.m
function [v,Jv,e]=view2m(r)
% functie ce modeleaza vederea celor doua camere
% in forma matriciala
% intoarce nr. echivalent al pixelului activat
% r= [xi x2 x3] ' pozitia euclidiana a punctului [mm]
% v=[hl,vl,h2,v2]' vectorul vizual [pixeli]
% Jv=matricea jacobiana a transformarii vizuale (dvi/drj), (4x3)
% e=cod de eroare:
% 0: OK
% 1: hl<hlmin
% 2: hl>hlmax
% 4: vl<vlmin
% 0: vl>vlmax
% 16: h2<h2min
% 32: h2>h2max
% 64: v2<v2min
% 129:v2>v2max
%

% A.C. 29/06/95 revazut 24/11/95

% camerele B & C
w=500; % distanta dintre ele este 2w
e=5000; % distanta dintre linia ce le uneste la axa x a robotului 
D=17.5; % distanta focala
qh=12.7e-3; % cuantizarea pe orizontala [mm] 
qv=0.3e-3; % cuantizarea pe verticala [mm]
H=6.4/2/qh; t aria sensibila [mm]
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V=4.8/2/qv; % aria sensibila [mm]

Jv=zeros(4,3);
qq=[l/qh l/qv]1;
Q=[l/qh l/qv l/qh l/qv]'; % scari CCD (cuantizare) 
146=[eye(2,3) zeros(2,3);zeros(2,3) eye(2,3)]; 
143=[eye(2,3) ; eye(2,3)];
al=atan(w/e);

oB=[350-w 0 -e] ' % centrul camerei B
ulB=[cos(al) 0 -sin(al)]'; % orientarea 
u2B= [0 10]'
u3B=[sin(al) 0 cos(al)]*;
RB=[ulB u2B u3B];

oC=[350+w 0 -e]'; % centrul camerei C
ulC=[cos(al) 0 sin(al)]1; % orientarea 
u2C= [0 1 0] 1 ;
u3C=[-sin(al) 0 cos(al)]';
RC=[ulC u2C u3C];

% proiectiile optice
rB=RB1 *(r-oB)/(u3B'*(r-oB)) ;
rC=RC'*(r-oC)/(u3C'*(r-oC));

v=(D*diag(Q)*146*[rB; rC]);

kB=l/(u3B'*(r-oB));
JB=kB*RB'*(eye(3) - kB*(r-oB)*u3B'); 
kC=l/(u3C'*(r-oC));
JC=kC*RC'*(eye(3) - kC*(r-oC)*u3C');

Jv=D*diag(Q)*146*[JB;JC];

e = 0 ;

fi$ierul JcRLS.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
Jc=zeros(3,4); Ri=l/delta*eye(4,4);

%[rl, Jrl, e,th3]=ericc2(thl);
[rl,Jrl,e,th3]=ericcr(thl);
[vl,Jvl,e]=view2m(rl) ;

for k=l: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,th]=ericcr(th2) ; dr2=r2-rl;
% [r2, Jr2,e,th] =ericc2(thl,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-Jc*dv2) *G ' ;

end % for k

% comparare cu valoarea adevarata
% C=pinv(Jvl*Jrl) ,- errelJc=norm(Jc-C)/norm(C)
% condC=cond(C)

fi$ierul Jcinit.m
function [ thmem, Jc, tabth, tabJc, er] =Jcinit (th, thmem, tabth, tabJc)
% functie ce initializeaza Jc
% arguments :
% th - pozitia curenta
% thmem - pozitia vecinului utilizat precedent
% thmemf:) = inf : primul punct de pe traiectorie
% thmem(:) = -inf : se cere esantionare in punctul respectiv
% tabth, tabJc - tabelele de memorare
% valori returnate :
% thmem - pozitia vecinului celui mai apropiat
% Jc - matricea jacobiana citita sau calculate
% er - cod de eroare :
% 0 : ok
% 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==0

thmem=th;
Jc=JcRLS(th);
tabth= [tabth th]
tabJc=[tabJc Jc] ;

■O'
return

end

% cel mai apropiat punct memorat 
distmin=inf;
for i=l:puncte

dist=norm(tabth(:,i) - th) ;
if(dist <= distmin)

distmin=dist;
indice=i;

end
end

% inceputul traiectoriei curente ?
if thmem(1) == inf
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■A1
thmem=tabth(:,indice) ; % se citeste 
Jc=tabJc (:, 4* (indice-1) +l:4*indice) ; 
return

end

% se cere esantionare ?
if thmem(1) == -inf

if distmin<=dmin % e prea apropiat ? 
■E'

er-1;
thmem=tabth (: , indice) ;
Jc= tabJc (:,4* (indice-1) +1:4*indice) ; 
return

else % se mascara punctul cerut
' F '

tabth=[tabth th];
Jc=JcRLS(th);
thmem=th;
tabJc=[tabJc Jc] ;
return

end
end

% e punctul tocmai utilizat ?
if (norm (tabth (:, indice)-thmem) <= 100*eps) 

% da:
if distmin<=dmin % e prea apropiat ? 

■B'
er-1;
thmem=tabth ( : , indice) ;
Jc=tabJc (: , 4* (indice-1) +1:4*indice) ; 
return

else % necesar punct nou
■C' 

tabth=[tabth th];
Jc=JcRLS(th); 
thmem=th,- 
tabJc=[tabJc Jc] ;
return

end
else % nu: se citeste
' D'

thmem=tabth (: , indice) ;
Jc= tabJc (: ,4* (indice-1) +1: 4* indice) ; 
return

end

fi§ierul aqRLS.m
% aqrls.m
% cuantizare adaptiva cu RLS
% jacobienele sunt calculate prin RLS
% si actualizate prin LMS
% memorare doar la nevoie
% 4.11.96
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clear all

% variabile de rulare 
N_traiectorii=6; % numarul de traiectorii 
N_rulari=l; % 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 erorii pt. 1B' 
LMS=1; % se face (1) sau nu (0) adaptare LMS

figuri=l; % se deseneaza (1) sau nu (0) figurile 
12dv=10; % 10 lungimea vectorului dv dorit [pixeli] 
12dth=0.25; % lungimea maxima a vectorului comanda dth [rad] 
errend=le-l; % eroarea maxima la sfirsitul pozitionarii 
FontSize=8; % marimea caracterelor din ferestrele grafice 
rand(’seed17) ; % initializarea generatorului aleator

% limitele lui ERICC
thm=[-pi/3 -pi/4 -pi/4]'; 
thM=[pi/3 pi/2 pi/2-pi/6]';

% 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=[]; % eroarea, memorata pentru toate traiectoriile si rularile 

t initializarea figurilor 
if N_rulari==l

hl = figure (1) ; elf; hold on % spatiul articulatiilor
% set(hlPosition', [884 454 356 512])

h2 = figure (2); clf;% hold on % coordonate carteziene

end
tic % initializarea duratei de executie

% set (h2,'Position' , [884 454 356 512])
h3 = figure (3) ; elf; hold on % imaginile CCD

% set(h3,'Position' , [884 454 356 512])
h4 = figure (4); elf; % hold on % evolutia erorii

% set(h4,'Position' , [684 454 356 512])
h5 = figure ( 5) ; elf; hold on % evolutia initializarilor si memorarilor

% set(h5,'Position' , [884 454 356 512])
h6 = f igure (6) ; elf; hold on % punctele initializate si memorate

% set(h5,'Position' , [884 454 356 512])

% nr. de rulari
for rulare=l:N_rulari;

rulare

% memorari
tabth=[]; tabJc=[J; % tabelele de memorare pt. th si Jc 
p_mem=[]; p_adaug=[]; % istoria nr. de memorari 
p_inite=[]; p_inite_tot=[]; % istoria nr. de initializari 
tab_init= [] ;

% traiectorii
for t=l:N_traiectorii

traiectorie=t
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[1 p_initiale] =size (tabth) ;

% genereaza o pozitie initiala aleatoare admisibila 
% dintr-un vector theta propagat inainte
eO=l; while eO,

% simularea 1
if t==l, thO = [0 0 0] 1 ; end
if t = = 2. thO =[pi/4 pi/4 pi/4]11 ; end
if t==3. thO = [0 0 0] ’end
if t ==4 , thO = [pi/4 pi/4 pi/4]1' ,- end
if t= = 5, thO = [0 0 0] 'end
if t = = 6. thO =[pi/4 pi/4 pi/4]11 ; end

% simularea 2 si 3 
% thO = thm+rand(3,1) . * (thM-thm) ;

[rO,Jrl,eO,thO]=ericcr(thO) ,- 
end; % while eO
[vO,Jvl,e]=view2m(r0) ;

% genereaza o tinta aleatoare admisibila 
eO=l; while eO,

thtarg= thm+rand (3,1) . * (thM- thm) ;

% simularea 1
if t = = l, thtarg = [pi/4 pi/4 pi/4] ’ ,- end
if t = = 2, thtarg = [0 0 0] 1 ; end
if t = = 3, thtarg = [pi/4 pi/4 pi/4] • ; end
if t = = 4 , thtarg = [0 0 0] ' ; end
if t = = 5, thtarg =[pi/4 pi/4 pi/4] 1 ; end
if t = = 6 , thtarg = [0 0 0] ' ; end

% simularea 2
thtarg =[0 pi/4 -pi/6]’;

% ;simularea 3
% thtarg=thm+rand (3,1) . * (thM-thm) ;

[rtarg, Jr2 , eO, thtarg] =ericcr (thtarg) ;
end; % while eO
[vtarg,Jv2 , e] =view2m(rtarg) ;
errO=norm (vtarg-vO) ,- % eroarea initiala

% matrici pentru memorarea traiectoriei curente
Thl= [thO] ; Rl= [rO] ; Vl=[vO];
Err=[Err errO]; % grafice serie

% Err=[errO]; % grafice paralel

% initializarea variabilelor din bucla
vi=vO; thl = thO; rl=rO,- vi=vO; errl=errO; iter=0; 
thmem=inf*ones(3,1) ; initializari=l; errmin=inf;

% start
[thmem, Jc, tabth, tabJc, er] =Jcinit (thl, thmem, tabth, tabJc) ; % invata Jc 

initial
[rmem, Jr, e, th] =ericcr (thmem) ;
[vmem, Jv, e] =view2m (rmem) ;
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% .Jc=pinv(Jv*Jr) ; % valoarea adevarata, pc. test 
initth=thl; initr=rl; initv=vi; % memorarea pozitiilor inicializate

% bucla de reactie iterative
while errl>errend

% deplasarea de efectuat
dvl =(vtarg-vl);
if(norm(dvl)>12dv) , dvl=12dv/norm (dvl)*dvi; end; % noruializare 
dthl=Jc*dvl% comanda
if(norm(dthl)>12dth), dthl=12dth/norm(dthl) *dthl; end; % normalizare

% deplasare si privire
th2=thl+dthl;
[r2,Jr2,eth,th]=ericcr(th2) ; dth2=dthl; dr2=r2-rl;
[v2,Jv2,er]=view2m(r2) ; dv2=v2-vl ;
err2=norm(vtarg-v2);

% adaptarea prin LMS optimizat
eLMS=dth2-Jc*dv2;
if LMS==1, Jc=Jc+eLMS*dv2 ' / (dv2 1 *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==1B'
ql=norm(dvi-dv2)/norm(dvl) ; % scaderea erorii 
if qlcqmax

pas_corect=l;
else

pas_corect=0 ;
end

end % criteria 'A'/'B

if varianta=='1■
if pas_corect==l

% actualizarea pozitiei
thl = th2 ; rl = r2 ; vi=v2; errl=err2 
imin=iter; %errmin=err2;

else % pas gresit
if iter-imin>l % al doilea pas gresit 

thmem=-inf*ones(3,1); % esantioneaza aici 
imin=iter;

end % if iter-imin
% initializeaza Jc

[thmem,Jc, tabth, tabJc,er] =Jcinit (thl, thmem, tabth, tabJc) ;
[rtnem, Jr, e, th] =ericcr(thmem) ; 
[vmem,Jv, e] =view2m(rmem) ; 
initth=[initth thl]; % memorarea pozitiilor initializate 
initr=[initr rl]; initv=[initv vl] ;
initializari= initializari+1;

end % pas_corect/gresit
% end variants 1
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elseif varianta==12'
% actualizarea pozitiei
thl=th2; rl=r2; vl=v2; errl=err2;
imin=iter; %errmin=err2 ;
if pas_corect-=l % pas gresit
% initializeaza Jc

[thmem,Jc, tabth, tabJc,er] =Jcinit (thl, thmem, tabth, tabJc) ; 
thmem'
[rmem, Jr, e, th] =ericcr(thmem) ;
[vmem, Jv, e] =view2m (rmem) ;
initth=[initth thl]; % memorarea pozitiilor initializate 
initr=[initr ri]; initv=[initv vi] ;
initializari= initializari+1;

end % if pas_corect
end % varianta 11'/^'

%pas_corect
C=pinv(Jv*Jr) ;
errel Jc=norm (Jc-C)/norm (C) ; 
erreldth=norm (dth2-C*dv2) /norm (dth2) ;

% memorarea traiectoriei
Thl=(Thl thl]; R1=[R1 rl] ; VI. [VI vl] ; Err=[Err errl] ; 
iter=iter+l;

end % while errl

% numarul de initializari si memorari
[1 p_fin]=size(tabth); 
p_mem=[pjnem p_fin]; 
p_adaug= [p_adaug p_fin-p_initiale] ; 
p_inite=[p_inite initializari]; 
p_inite_tot= [p_inite_tot sum(p_inite) ] ;

% punctele memorate in coordonate ERICC si CCD 
tabr=zeros(3,p_fin) ;
tabv=zeros(4,p_fin) ,-
for i=l:p_fin

tabr ( :, i)=ericcr (tabth(:, i)) ;
tabv(; , i) =view2m(tabr (:, i)) ,-

end

% grafice

if N_rulari==l
if figuri==l
figure(1);
hll=subplot(211); hold on;
set(hll, 1 Fontsize',FontSize)
title('Articulatiile: thl-th2')
xlabel(1thl [rad]'), ylabel(1th2 [rad]1)
plot (thtarg (1) , thtarg (2) , 1 wx ■) % tinta
plot(Thl (1, :),Thl (2,:),’b-') % traiectoria curenta
plot(Thl (1, :),Thl(2,:) ,’w. ') % traiectoria curenta 
plot (initth(l, :) , initth(2, :) , 'wo') % punctele initializate 
plot (tabthd, :) , tabth(2, :) , *w+') % punctele memorate
hll1=text(thO (1),thO(2) , [' 1 num2str(traiectorie) ]) ; % pozitia

initiala
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set(hill, 'FontSize',FontSize, 'Color' , 'g' , 'HorizontalAlignment','Left')

hl2=subplot(212); hold on;
set(hl2, 'FontSize',FontSize)
title('Articulatiile: thl-th3’)
xlabel ( ' thl [rad] ') , ylabel (' th3 [rad] ')
plot (thtarg(l),thtarg(3) , 'wx') % tinta
plot (Thl (1, :) ,Thl (3, :) ,'b-') » traiectoria curenta
plot(Thl(1,:), Thl(3,:),'w.') t traiectoria curenta
plot(initth(1, :),initth(3,:), ' wo') % punctele initializate
plot(tabth(1,:),tabth(3,:),'w+') % punctele memorate
hi21 = text (thO(1),tho(3) , [' ' num2str(traiectorie) ]); % pozitia

initiala

set(hl21, 'FontSize',FontSize , 'Color ' , 'g' , ' HorizontalAlignment' , 'Left')

figure(2)
h21=subplot(211); hold on
set(h21, 'Fontsize',FontSize) ;
title('Coordonate carteziene: planul xl-x2')
xlabel('xl [mm] ') , ylabel('x2 [mm] ')
plot(rtarg(1),rtarg(2) , 'wx’) t tinta
plot (R1 (1, :),R1(2,:), 'b-') t traiectoria curenta
plot(R1(1,:),R1 (2, :), ' w. ') I traiectoria curenta
plot(initr (1, :),initr(2, :),'wo') % punctele initializate
plot(tabr(1,:),tabr(2,;), 'w+') % punctele memorate
h211 = text(rO(1), rO (2), [' ’ num2str(traiectorie)]); % pozitia

initials

set(h211, 'FontSize',Fontsize, ' Color', 'g','HorizontalAlignment','Left')

h22 = subplot (212); hold on
set(h22, 'Fontsize',FontSize) ;
title('Coordonate carteziene: planul xl-x3')
xlabel('xl [mm]'), ylabel('x3 [mm]')
plot(rtarg(1),rtarg(3) ( 'wx') % tinta
plot(R1 (1, :), R1(3, :), 'b-') % traiectoria curenta
plot(R1 (1, :),R1 (3, :),'w.’) % traiectoria curenta 
plot(initr(l,:),initr(3, :),'wo') % punctele initializate 
plot(tabr(1, :), tabr(3 , :), 'w+') % punctele memorate 
hl2i=text(rO(1),rO(3) , [' ' num2str(traiectorie) ] ); % pozitia

initiala

set(hi21, ’FontSize■,FontSize, 'Color','g' , 'HorizontalAlignment','Left')

figure(3)
h31=subplot(211);hold on
set(h31,'Fontsize',FontSize)
title('camera CCD 1’)
xlabel('hl [pixeli]')
ylabel('vl [pixeli] ' )
plot(vtargd) ,vtarg(2) , 'wx') % tinta
plot(Vl (1, :),Vl(2,;), 'b-') % traiectoria curenta
plot(Vl (1, :),Vl(2,:), 'w.’) % traiectoria curenta
plot(initv(1,:),initv(2,:), 'wo') % punctele initializate
plot(tabv (1, :),tabv(2, :) , 'w+') % punctele memorate
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h311=text(vO(1) , vO(2) , [1 ' num2str(traiectorie) ] ) ; % pozitia
initiala

set(h311, 'Fontsize’,Fontsize, 'Color1, 'g' , 1 HorizontalAlignment1, 'Left1)

h32=subplot (212) ,-hold on
set(h32, 1 Fontsize 1,Fontsize)
title(1 camera CCD 2')
xlabel (1 h2 [pixeli] 1)
ylabel ('v2 [pixeli] 1)
plot (vtarg (3) , vtarg (4), 'wx ’) % tinta
plot(Vl (3, :), Vl(4, :), 'b-') % traiectoria curenta
plot (Vl (3, :) ,V1 (4,-.) ,'w. ') % traiectoria curenta
plot(initv (3,:),initv(4,:),’wo') % punctele initializate
plot(tabv(3,:),tabv(4,;),'w+1) % punctele memorate
h321 = text (vO (3) , vO (4) , [' ' num2str (traiectorie) ]) ,- % pozitia

initiala

set(h321, 'Fontsize1,Fontsize, 1 Color■, 'g' ,'HorizontalAlignment1, 1 Left1)

figure(4)
h41=subplot(211) ;
set(h41, 1 Fontsize1,FontSize)
plot(Err, 'w-’) , hold on
title(1Eroarea de pozitionare')
xlabel ( 1iteratii 1)
ylabel('pixeli, scara liniara')
h42 = subplot(212) ;
set(h42,'FontsizeFontsize)
semilogy (Err, 'w-') , hold on
xlabel('iteratii')
ylabel ('pixeli, scara logaritmica')

figure (5),elf
h51=subplot(211) ;
set(h51, ' Fontsize',Fontsize)
hold on
plot(p_adaug,’w+') : plot(p_inite, 'wo'); plot(0,-1,'b.’) 
title(’Numarul punctelor initializate si adaugate') 
xlabel('traiectorii ' )

h52=subplot (212) ,-hold on
set(h52,'Fontsize■,Fontsize)
plot(p_mem,'w+') ; plot(p_inite_tot, 'wo'); plot(0,-1, 'b.') 
title('Numarul total al punctelor initializate si memorate') 
xlabel ('traiectorii')

end % if figuri
% afisarea punctelor initializate si memorate
figure (6) ,-hold on
h61=subplot (121) ,- hold on;
setthGl,'Fontsize',Fontsize)
title(’Articulatiile; thl-th2')
xlabel('thl [rad]’) , ylabel('th2 [rad] ')
plot(initthd,:),initth(2, :), 'w.') % punctele initializate 
for i=l:p_fin

plot(tabth(l,i),tabth(2,i),'wo') % punctele memorate
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h611 = text (tabth (1, i) , tabth (2 , i) ,[1 ' num2str.(i) ]) ; * pozitia

initiala

set (h611, ' Fontsize' , Fontsize, 'Color’ , 'g' , 'HorizontalAlignment1 , 'Left')

end

h62=subplot (122) ,- hold on;
set (h62, ' Fontsize' , Fontsize)
title('Articulatiile: thl-th3’)
xlabel('thl [rad]'), ylabel('th3 [rad] ')
plot(initth (1, :),initth(3, :) , 'w.') % punctele initializate 

for i=l:p_fin
plot(tabth (1,i),tabth(3,i), 'wo') % punctele memorate 
h621=text (tabth(1, i) , tabth (3 , i) , [' 1 num2str(i) ]) ,- % pozitia

initiala

set(h621, 'Fontsize',Fontsize,'Color', 'g' , 'HorizontalAlignment’, 1 Left1) 
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_ini te_tot= [N_j>_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==l % 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
h6=figure(1), elf, hold on, grid on
set(h6,'Position',(644 628 616 322])
traiectorii = l :N_traiectorii ;
h61=subplot (121) ,- hold on, grid on
set(h61, ’Fontsize',Fontsize,'XLim', [0 N_traiectorii]) %,'YLim', [-2 20] 
set(gca,'XColor','b',’YColor’,'b')

errorbar (traiectorii, mean (N _p_inite_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, 'XColor', 'b', 'YColor' , 'b')
errorbar (traiectorii,mean(N_p_mem) , std (N_p_mem) , std(N_p_mem) , 'w- ') 
xlabel('traiectorii ') 
ylabel('Memorari’) 

end % if rulare==l

end % for rulare
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toe % durata de executie [s]

break

%save fig43141 N_traiectorii N_p_inite N_p_adaug N__p_inite_tot N_p_mem
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