mgr inz. Tomasz Kubik
Politechnika Wroclawska

e-mail: tkubik@@ict.pwr.wroc.pl

Zastosowanie specjalizowanych sieci
neuronowych do inteligentnego
sterowania robotem w dynamicznym
otoczeniu

RozZPRAWA DOKTORSKA

Promotor: dr hab. inz. Witold Jacak prof.

Politechnika Wroclawska Wroctaw 1998
Instytut Cybernetyki Technicznej






Wszystkim Moim Najblizszym
poswiecam






Spis tresci

Spis wazniejszych oznaczen 7
1 Wstep 9
2 Metody obliczania kinematyki prostej i odwrotnej 13
2.1 Kinematyka prosta i odwrotna . . . . . . ... ... 13
2.2 Podzial metod obliczania kinematyki prostej i odwrotnej . . . . . . . ... 15
2.2.1 Metody symboliczne . . . . . ... ... oL 15

2.2.2  Metody numeryczne. . . . . . ..o 17

2.2.3 Metody z wykorzystaniem sieci neuronowych . . . . . ... ... .. 25

Zastosowanie sinusoidalnych sieci neuronowych do obliczania kinema-

tyki prostej 27
3.1 Synteza sieci neuronowej do obliczania kinematyki prostej . . . . . . . . .. 28
3.2 Kalibracja kinematyki (uczenie sieci) . . . . ... ... ... .. ... 33

Wykorzystanie sieci neuronowych do obliczania kinematyki odwrotnej 39
4.1 Syntezasieci neuronowej do obliczania kinematyki odwrotnej bez ograniczen . 40
4.2  Synteza sieci neuronowej do obliczania kinematyki odwrotnej z ogranicze-

niami konstrukcyjnymi . . . . ..o oL o 43
4.3 Kinematyka odwrotna z omijaniem przeszkdd jako problem optymalizacji . 46
4.4 Kinematyka odwrotna z omijaniem przeszkéd oraz ograniczeniami kon-

strukcyjnymi jako problem optymalizacji . . . . . . . .. ... . ... ... 53
4.5 Zbieznos¢ algorytmu . . . ... Lo 54
4.5.1 Przyklady neuronowego obliczania kinematyki odwrotnej . . . . . . 54
Planowanie ruchu manipulatora w wirtualnym otoczeniu 59
5.1 Metody reprezentacji przeszkéd w modelu otoczenia . . . . . . . . ... .. 59
5.2 Standardowe metody obliczania odleglosci i detekeji kolizji . . . . . . . .. 60
5.3 Neuronowy model otoczenia . . . . . . .. .. ... 62
5.3.1 Neuronowa reprezentacja obiektu . . . . . . .. ... ... ... .. 62
5.3.2 Neuronowe obliczanie odlegtosci . . . . . . . . ... .. ... ... 64
5.4 Symulacja systemu sensorycznego w wirtualnym otoczeniu robota . . . . . 66
5.4.1 Wtasnosci fizyczne sensordw . . . . . . .. .. 67
5.4.2 Modele sensoré6w . . . . . ... 68
5.4.3 Metody fuzji sygnalow sensorycznych . . . . . ... .. ... ... 69
5.5 Planowanie Sciezki w neuronowym modelu otoczenia robota . . . . . . .. 73
5.5.1 Neuronowa implementacja metody pdl sztucznego potencjatu . . . . 74



Spis tresci

6 Inteligentny system planowania i sterowania autonomicznym agentem

robotycznym

6.1 Inteligentny robot autonomiczny . . . . . . . .. ..o

6.2 System inteligentnego i reaktywnego sterowania robotem . . . . . . .. ..

6.3 Podstawowe elementy systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania ro-
botem . . . . .
6.3.1 System podejmowania decyzji . . . . . . ... .. ... ..
6.3.2 Modut planowania ruchéw on-line . . . . . . ... ... ... ...,
6.3.3 Modul krokowego planowania trajektorii . . . . ... ... ... ..
6.3.4 Reaktywny sterownik neuronowy . . . . . .. .. .. ... ... ..

7 Metody koordynacji pracy wielu robotow
7.1 Koordynacja manipulatoréw dziatajacych wspélnie . . . . . . . ... ...
7.2 Koordynacja manipulatoréw dzialajacych samodzielnie . . . . . .. .. ..

8 Zastosowanie omowionych metod na stanowisku eksperymentalnym
8.1 Charakterystyka techniczno-funkcjonalna systemu badawczego . . . . . . .
8.1.1 Manipulator i jego sterownik . . . . . . ..o
8.1.2  System SenSOryCzZny . . . . . . . . . .. ..o
8.1.3 Komputer zarzadzajacy . . . . . . . . ...
8.2 Opis eksperymentoéw . . . . . . . ...
8.2.1 Zadanie bezwzglednego unikania kolizji . . . . . . ... ... ...
8.2.2 Zadanie ,inteligentnego” unikania kolizji . . . . . .. ... ... ..
8.2.3 Zadanie unikania kolizji ,z nawrotem” . . . . ... ... ... ...
8.3 Obserwacje i wnioski . . . . . . . . ... ...

9 Podsumowanie

Podziekowania

A Parametry Denavit’a-Hartenberg’a
B Algorytm BP

C Algorytm Tunelowy.

Literatura

115

117

119

121

127



Spis wazniejszych oznaczen

Biadiaa’ia a; —

Omaxs Omean —

DOF
dy,d,

dqi ’ doi

€, €, €o

nom cal

61’I1E34X7 max

nom Eca.l
mean’ “mean

M

N

n,m

nom ,.cal

Pezi s Pexis Pexi

Pe,Df
P

q

parametry Denavit’a-Hartenberg’a

wskazniki jakosci kalibracji

liczba stopni swobody manipulatora

marginesy bezpieczenstwa (dla przegubéw manipulatora przy zblizaniu sie, odpo-
wiednio, do ograniczen konstrukcyjnych i do przeszkdd)

odleglosci i-tego przegubu manipulatora, odpowiednio, od ograniczen konstrukeyj-
nych oraz od przeszkéd

blad potozenia oraz bledy dodatkowe (przy uwzglednianiu, odpowiednio, ograniczen
konstrukcyjnych i obecnosci przeszkdd)

maksymalny blad bezwzgledny, odpowiednio, kinematyki nominalnej i skalibrowa-
nej

$redni blad bezwzgledny, odpowiednio, kinematyki nominalnej i skalibrowanej
ilo$¢ punktéw kontrolnych rozpatrywanych podczas kalibracji

macierz Jakobiego kinematyki

macierze pochodnych czastkowych wystepujace w algorytmie gradientowym (bez
ograniczen, z ograniczeniami konstrukcyjnymi, z uwzglednianiem obecnosci przeszkéd)

kinematyka manipulatora

liczba réznoargumentowych funkcji sinus wystepujacych w rozwinieciu Tj
rozmiar, odpowiednio, przestrzeni konfiguracyjnej i przestrzeni roboczej manipula-
tora

— z-owa wspoéhrzedna polozenia efektora wyliczona, odpowiednio, z kinematykido
nominalnej, skalibrowanej oraz kinematyki rzeczywistej (zaburzonej bledami kine-
matyki nominalnej) w i-tym punkcie kontrolnym

— wektor wspdhrzednych polozenia efektora oraz wektor zadanych (oczekiwanych)

wspolrzednych jego polozenia

— stan kartezjanski manipulatora

— wektor konfiguracji manipulatora (wektor wspélrzednych wewnetrznych)

R, = [ne, 0¢, e]— macierz orientacji efektora

Ty, T;
P, R

v,0,0,0

— kinematyka manipulatora w postaci macierzowej oraz jej i-ty element
— oznaczenie, odpowiednio, przegubu translacyjnego i rotacyjnego

— funkcje kryterialne






Rozdzial 1

Wstep

Robotyka jest stosunkowo mloda galezia nauki, powstala na styku obszaréw zainteresowan
matematyki, fizyki, mechaniki, lingwistyki, filozofii oraz innych nauk. Jej poczatki datuje
sie na lata szesc¢dziesiate biezacego stulecia, kiedy to badania nad robotami wstapily w
faze intensywnego rozwoju. Interdyscyplinarny charakter tej nowej dziedziny wynika z
wiasnosci, jakimi chciano obdarzy¢ roboty, i ma swoje zrédlo w réznorodnosci napotyka-
nych i rozwiazywanych przy tym probleméw.

W wyniku przeprowadzonych do$wiadczen, eksperymentow i analiz skonstruowano
wiele robotow, aparatéw i urzadzen, ktorych liczbe przewyzsza jeszcze ilos¢ zapropono-
wanych modeli, opracowanych teorii, sprawdzonych algorytmoéw sterowania, itd. Jednak
mimo tylu osiagnie¢ cel robotyki, jakim jest stworzenie inteligentnej, w pelni autonomicz-
nej jednostki, nie zostal jeszcze osiagniety i pozostaje nadal w sferze badan.

Wydaje sie, ze do osiagniecia koricowego sukcesu przeszkode stanowi nie tylko bariera
technologiczna, ale takze bariera ekonomiczna, socjologiczna, bariera starych paradyg-
matow. Bariery te prébuje sie tamac¢, podpatrujac i nasladujac rozwiazania dostarczane
przez sama przyrode. Konstruowane sa wiec podobne do owadéw maszyny, jednostki
nasladujace ruchy zwierzat, roboty w skali mikro. Jako, ze do stworzenia , prawdziwe;j”
sztucznej inteligencji jest jeszcze daleko, aby maszyny te mogly zafunkcjonowaé¢ w $wiecie
rzeczywistym, wyposaza sie je w réznego rodzaju algorytmy zachowan i systemy sterowa-
nia. W najprostszym przypadku umozliwiaja one realizacje zachowan, dzialanie ktérych
okresla, podobnie jak przy odruchach bezwarunkowych, relacja akcja-reakcja (obiekty
wyposazone w taki mechanizm nosza nazwe ,obiektéw reaktywnych”). W przypadku
bardziej ztozonym budowane sa urzadzenia, ktérych struktura funkcjonalna odzwierciedla
opracowany model zachowan (sterowanie takimi obiektami nosi nazwe ,sterowania beha-
wioralnego”). W przypadkach najbardziej skomplikowanych konstruowane sa systemy in-
teligencji wielowarstwowej. Ich funkcjonowanie zdefiniowane jest przez sposéb powiazania
oraz mozliwosci wchodzacych w ich sklad podsysteméw decyzyjnych, podsystemow ste-
rowania, podsysteméw monitorowania, itd. Racja przemawiajaca za przyjeciem zcentra-
lizownej architektury takich systeméw (tzn. systeméw z centralna warstwa decyzyjna)
jest osiaganie rozwiazan globalnych. Racja przemawiajaca za przyjeciem zdecentralizo-
wanej architektury (gdzie poszczegdlne warstwy sa autonomiczne) jest wieksza szybkosé
w podejmowaniu decyzji.

W niniejszej rozprawie starano sie dokonac¢ syntezy inteligentnego systemu autono-
micznego sterujacego redundantnym manipulatorem robotycznym o przegubach obroto-
wych.



Wstep

W obrebie rozwazan znalazly sie wiec metody zwiekszenia sprawnosci i szybkosci obli-
czania kinematyki prostej i odwrotnej, planowania ruchu, bezkolizyjnego §ledzenia sciezki
w czasie rzeczywistym. Wszystkie powstale na tym gruncie idee osadzono w paradyg-
macie sieci neuronowych oraz obliczeni réwnoleglych (wspomaganych obliczeniami sym-
bolicznymi).

Zaproponowane rozwiazania zastosowane zostaly w systemie reaktywnym, charaktery-
zujacym sie mozliwoscia adaptacji do zmian otocznia. ,,Reaktywnos¢” tego systemu, mimo
iz anonsuje odruchowo$¢, rozumiana jest nieco inaczej niz ,,reaktywnos¢” wspomniana po-
przednio. W systemie tym bowiem odruchy nie sa juz z gory okreslonymi dzialaniami,
lecz stanowia wynik planowania zachowania na podstawie lokalnego stanu otoczenia. Po-
niewaz zasadnicza relacja akcja-reakcja pozostaje przy tym zachowana, przymiotnik ,re-
aktywny” obecny jest w nazwie systemu. System reaktywny, mimo iz reaguje na wymu-
szenia $rodowiska (do obserwacji ktérych shuza mu sensory) sam w sobie nie ma zdolnosci
gromadzenia do$wiadczen. 7Z tego tez powodu schematycznie odpowiada na kazda zaist-
niala sytuacje. Aby wzbogaci¢ system reaktywny o brakujaca umiejetno$¢ uczenia sie,
W niniejszej rozprawie zaproponowano zbudowanie nad nim warstwy nadrzednej, tzw.
warstwy edukacyjnej. Razem obie te warstwy tworza inteligentny system autonomiczny.

Struktura niniejszej rozprawy odpowiada kolejnosci, w jakiej przeprowadzone zostaly
powyzsze rozwazania, poczawszy od wspomnienia probleméw podstawowych, konczac zas
na propozycji inteligentnego systemu autonomicznego. I tak, w rozdziale 2, po wprowa-
dzeniu podstawowych poje¢ robotyki, przedstawione sa metody obliczania kinematyki
prostej i odwrotnej spotykane w literaturze (w dodatku A przedstawiona jest metoda
Denavit’a-Hartenberg’a stuzaca do parametrycznego opisu kinematyki manipulatoréw).

Nastepnie, w rozdzialach 3 i 4, przedstawione sa propozycje nowych metod obliczania
kinematyki prostej i odwrotnej dla manipulatoréw redundantnych. W metodach tych
kinematyka prosta obliczana jest przez zsyntetyzowane, z wykorzystaniem obliczen sym-
bolicznych, sinusoidalne sieci neuronowe (podrozdziat 3.1). Dzieki zdolnosciom sieci neu-
ronowych do uczenia sie, otrzymane kinematyki daja sie tatwo i szybko kalibrowac¢. Jak
pokazano w podrozdziale 3.2, do kalibracji neuronowej kinematyki znakomicie nadaje sie
algorytm BP (doktadny jego opis znajduje sie w dodatku B). Poniewaz synteza sieci
neuronowych odbywa sie z wykorzystaniem obliczenn symbolicznych, topologia tych sieci
doktadnie odpowiada rownaniom kinematyk. Z tego powodu sa one sieciami specjalizowa-
nymi do rozwiazywania konkretnego problemu jakim jest obliczanie kinematyki prostej,
a nie traktowane jako ,,czarna skrzynka’”, ktéra mozna nauczy¢ dowolnych odwzorowan.
Dalsza specjalizacja tych sieci polega na ich sprzegnieciu w jeden system w celu otrzyma-
nia neuronowej implementacji iteracyjnego algorytmu obliczania kinematyki odwrotnej.

W podrozdziatach 4.1, 4.2, 4.3 oraz 4.4 pokazano, jak syntetyzuje sie sprzezone sieci
neuronowe implementujace algorytmy obliczania kinematyki odwrotnej bez ograniczen
oraz z ograniczeniami konstrukcyjnymi, a takze ograniczeniami wynikajacymi z obecnosci
przeszkéd w scenie roboczej manipulatora (w dodatku C przedstawiono modyfikacje algo-
rytmu obliczania kinematyki odwrotnej, tzw. algorytm tunelowy, zapewniajaca osiaganie
rozwiazan globalnych). Wykazano, ze dzieki réwnoleglej implementacji, wprowadzenie ko-
lejnych modutéw uwzgledniajacych obecnos¢ ograniczen nie wplywa na czas wykonywania
jednej iteracji algorytmu.

W nastepnym z kolei rozdziale 5, obok przedstawienia metod reprezentacji sceny, poka-
zano zastosowanie zaproponowanych wczesniej algorytméw do planowania ruchow. Przy
tej okazji zaprezentowano neuronowe metody obliczania odleglosci, planowania sciezki
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oraz dokonywania fuzji sygnaléw sensorycznych.

Wiszystkie zaproponowane metody wykorzystano w koncu jako czesci skladowe war-
stwy reaktywnej inteligentnego systemu autonomicznego, ktérego koncepcje zawiera roz-
dzial 6. System ten sktada sie z dwéch warst: warstwy edukacyjnej (gromadzace] infor-
macje o otoczeniu manipulatora, dokonujacej jej generalizacji i planujacej akcje w oparciu
o zgromadzone doswiadczenia) oraz warstwy reaktywnej (odpowiedzialnej za wykona-
nie zaplanowanych akcji w czasie rzeczywistym). W podrozdziale 6.2 zaproponowano i
szczegolowo omowiono strukture, jaka powinna posiadaé¢ warstwa reaktywna. W pod-
rozdziale tym przedstawiono opis zasady funkcjonowania takich elementéw warstwy re-
aktywnej jak: system podejmowania decyzji, modul planowania ruchu, modut krokowego
planowania dynamicznej trajektorii, reaktywny sterownik neuronowy.

W rozdziale 7 pokazano, do jakich zagadnien koordynacji pracy robotéw mozna wyko-
rzystac¢ zaproponowane rozwiazania. Przedstawiono tam przykiad koordynacji wspotpracy
dwd6ch manipulatoréw wspdlnie trzymajacych obiekt oraz przykiad wspolpracy manipu-
latoréw we wspdlnym gniezdzie roboczym.

Poprawnosc¢ i stusznos¢ opracowanych metod potwierdzaja wyniki symulacji zamiesz-
czone w kazdym z opisujacych je rozdzialdw. O mozliwosci zaimplementowania zapro-
ponowanych metod oraz ich efektywnosci §wiadcza zamieszczone w rozdziale 8 wyniki
eksperymentéw przeprowadzonych na rzeczywistym robocie w specjalnie do tego celu
stworzonym systemie badawczym. Opis charakterystyki techniczno-funkcjonalnej tego
systemu (skladajacego sie z trzech gtéwnych elementéw: manipulatora AdeptOne, systemu
sensorycznego SonaRanger, komputera zarzadzajacego typu PC) zawiera podrozdziat 8.1.

Reasumujac, niniejsza rozprawa prezentuje nastepujace tezy:

1) zastosowanie specjalizowanych sieci neuronowych umozliwia efektywne i szybkie ob-
liczanie dowolnych kinematyk prostych i odwrotnych dla manipulatoréw redundant-
nych,

2) sprzezenie powyzszych sieci z modutami analizujacymi sygnaly sensoryczne umozliwia
planowanie bezkolizyjnych ruchéw manipulatora w czasie rzeczywistym,

3) planowanie on-line bezpiecznych ruchéw wraz z neuronowym sterownikiem dyna-
miki ruchu umozliwia synteze autonomicznego systemu sterowania manipulatorem
w srodowisku dynamicznym.

Stuszno$¢ tez potwierdzaja przedstawione w rozprawie teoretyczne rozwazania oraz wyniki
przeprowadzonych symulacji i eksperymentow. Podsumowanie catosci osiagnietych rezul-
tatow wraz z perspektywami ich wykorzystania oraz propozycjami kierunkéw dalszych
badan zamieszczono w rozdziale 9.






Rozdzial 2

Metody obliczania kinematyki
prostej i odwrotnej

Niniejszy rozdzial traktowac¢ bedzie o kinematyce prostej i odwrotnej sztywnych mani-
pulatoréw robotycznych. Na poczatek, w podrozdziale 2.1, w skrécony sposéb przed-
stawione zostana niektére z podstawych pojeé¢ robotyki (jak manipulator, kinematyka),
ktore najczesciej pojawiac sie beda na stronach niniejszej rozprawy*. Nastepnie, w pod-
rozdziale 2.2, przedstawione zostanie zestawienie réznych metod obliczania kinematyki
manipulatorow.

2.1 Kinematyka prosta i odwrotna

7, punktu widzenia teorii mechanizméw manipulator jest to otwarty tancuch kinema-
tyczny, ktérego kolejne ogniwa (ramiona) polaczone przegubami tworza pary kinema-
tyczne nalezace do piatej klasy, tzn. pary, posiadajace tylko jeden stopieri swobody'.
Dlatego tez liczba stopni swobody jaka dysponuje caly manipulator ( DOF -degree of
freedom), réwna jest ilosci jego przegubdw.

Stan manipulatora mozna opisywa¢ na dwa sposoby. Pierwszy z nich polega na poda-
niu wektora ¢ = (¢; | i =1,...,n)T, gdzie ¢; reprezentuje kat obrotu ramienia w przy-
padku, gdy i-ty przegub jest przegubem rotacyjnym, (taki przegub oznaczany jest litera R
— rotational), lub warto$¢ przesuniecia ramienia, gdy i-ty przegub jest przegubem trans-
lacyjnym, (oznaczay litera P — prismatic). Zakres zmian ¢; € [¢™", ¢"%*] = Q; € R zalezy
od technicznych mozliwosci zmian potozenia przegubu. Wektor ¢ € QQ = Q1 X Q- -XQ),, €
R™ nazywany jest wektorem konfiguracji manipulatora lub po prostu konfiguracja. Zmien-
ne ¢; ze wzgledu na ich charakter nazywane sa wspotrzednymi wewnetrznymi.

Drugi sposéb wymaga wprowadzenia zewnetrznego kartezjanskiego uktadu bazowego.
Stan manipulatora opisuje sie wtedy wektorem punktow z przestrzeni bazowej P =
(P; |i=1,...,n+ 1), reprezentujacym polozenia jego kolejnych przegubéw i efektora.
Tak opisany stan nazywany jest stanem kartezjanskim manipulatora.

Specjalne znaczenie przy opisie stanu manipulatora ma okreglenie potozenia i orientacji
jego efektora w zewnetrznym uktadzie bazowym (a wiec we wspotrzednych zewnetrznych)

*Pojecia podstawowe dokladniej oméwione sa w literaturze, zobacz [Cra81, SV89].

"Wykluczenie wystepowania par kinematycznych o wiekszej liczbie stopni swobody uwarunkowane jest
trudno$ciami technicznymi przy przenoszeniu do nich napedu. Poza tym, pare o liczbie stopni swobody
wiekszej niz jeden mozna zawsze traktowaé jako zltozenie par kinematycznych piatej klasy.
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Metody obliczania kinematyki prostej i odwrotnej

w zalezno$ci od wartosci jego wspotrzednych wewnetrznych. Zalezno$é ta wyraza funk-
cja, nazywana kinematykaq prosta manipulatora lub po prostu kinematykq. Samo zadanie
wyznaczenia funkcji kinematyki nosi za$ nazwe prostego zadania (problemu) kinematyki.
Z formalnego punktu widzenia, kinematyke definiuje sie (lokalnie) jako analityczne
odwzorowanie z przestrzeni wewnetrznej R" w przestrzen zewnetrzna (robocza) R™:

t, : R" — R™. (2.1)

Przestrzen wewnetrzna jednoznacznie okreslona jest przez dziedzine wspoéirzednych
wewnetrznych @ (n = DOF jest rozmiarem tej przestrzeni). Przestrzeii zewnetrzna
natomiast zdefiniowana by¢ moze na wiele sposobéw. Jej definicja zalezy bowiem od
tego, jaki uklad wspétrzednych bedzie wykorzystany do wyrazenia polozenia i orientacji
efektora.

Zazwyczaj wspolrzedne polozenia efektora, p. = (Dex, Pey, Pez)’, Wyraza sie w prze-
strzeni kartezjariskiej R®, natomiast jego orientacje wyraza sie we wspolrzednych o$/kat,
katami Eulera lub katami roll-pitch-yaw (RPY).

Przyjmujac (R*, RPY') za wspéhrzedne zewnetrzne, kinematyke manipulatora wyrazié
mozna nastepujacym rownaniem kinematyk:

)T

tn(Q) = (pe:va Pey, Pez, ¥, 97 1/))T (2'2)

Réwnanie (2.2) zrézniczkowane po czasie przyjmuje postaé:

tn(q) = J(q)q (2.3)

Wystepujaca w nim macierz pochodnych czastkowych J(¢) = 2= nosi nazwe macierzy

Jq
jakobiego kinematyki.
Korzystajac z rachunku macierzowego?, réwnanie kinematyki mozna réwniez przed-
stawi¢ w formie macierzowej (macierzowe réownanie kinematyki):

n _ Re Pe _ Ne O¢ Qe Pe
To(q)—[0 1]—{0 0 0 1], (2.4)

w ktérym R, jest macierza orientacji o kolumnach n. = [Ny, Ney, Nez], 0c = [Ocas Ocy, Ocs],
Qe = [@egs Qey, Ge:], & P wektorem polozenia efektora manipulatora.

W odwrotnym zadaniu (problemie) kinematyki za cel stawia sie znalezienie takiej
wewnetrznej konfiguracji manipulatora ¢ = (¢; | ¢ = 1,...,n)T, ktéra zapewnia uzy-
skanie zadanej orientacji i potozenia efektora w zewnetrznym uktadzie bazowym. Inaczej
mowiac, w zadaniu tym chodzi o znalezienie odwzorowania odwrotnego do kinematyki
prostej (czyli kinematyki odwrotnej). Poniewaz funkcja kinematyki wiaze wspélrzedne
zewnetrzne ze wspolrzednymi wewnetrznymi w sposéb nieliniowy, rozwiazanie odwrot-
nego zadania kinematyki jest bardziej skomplikowane niz zadania prostego. Co wiecej,
w przypadku manipulatoréow redundantnych (n > m) rozwiazai odwrotnego problemu
kinematyki moze by¢ nieskoniczenie wiele.

IMacierzowe réwnanie kinematyki wyprowadza sie, wymnazajac macierze transformacji pomiedzy
uktadami wspétrzednych zwiazanymi z kolejnymi przegubami. W dodatku A przedstawiony jest algo-
rytm pozwalajacy na wyznaczenie macierzowego réwnania kinematyki, bazujacy na metodzie Denavit’a-
Hartenberg’a.
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2.2 Podzial metod obliczania kinematyki prostej i od-
wrotnej

Wykorzystaniu rachunku macierzowego, wspolrzednych uogoélnionych, metody Denavit’a-
Hartenberg’a stalo sie pewnym standardem przy rozwiazywaniu prostego zadania kine-
matyki. Wiele metod obliczania kinematyki prostej opiera sie wlasnie na takich pod-
stawach. Nieco inaczej wyglada sprawa z wyréznieniem standardéw przy rozwiazywaniu
odwrotnego zadania kinematyki. Zadanie to bowiem doczekalo sie opracowania wielkiej
roznorodnosci stosowanych w nim metod, a co za tym idzie, wielu standardow. W niniej-
szej rozprawie zdecydowano sie wyrozni¢, biorac pod uwage wykorzystywane narzedzia,
nastepujace grupy metod obliczania kinematyki odwrotnej: metody symboliczne, metody
numeryczne, metody z wykorzystaniem sieci neuronowych. Zaproponowany podzial znaj-
dzie swoje odbicie w kolejnych podrozdzialach. Poniewaz niejednokrotnie przy obliczaniu
kinematyki odwrotnej wystepuje konieczno$¢ obliczenia kinematyki prostej, w podroz-
dzialach tych znajdzie si¢ rowniez miejsce dla metod obliczania kinematyki proste;j.

2.2.1 Metody symboliczne

Historia powstania symbolicznych metod obliczania kinematyki prostej i odwrotnej, z pun-
ktu widzenia informatyki, wiaze sie nierozerwalnie z powstaniem i rozwojem symbolicz-
nych jezykéw programowania (jak np. LISP). Jednak korzeni samych metod nalezy szukaé
duzo glebiej, siegajac wstecz przed narodziny wspomnianych jezykow. Kinematyke mani-
pulatorow, traktowana jako zagadnienie podrzedne, zaczeto oblicza¢ przy okazji wyzna-
czania réwnan dynamiki.® W [KVTK93] przedstawiono krétki rys historyczny MCAE
(Mechanical Computer-Aided Engineering) - powstalego juz ponad 20 lat temu kierunku
badan inzynierskich. W jego ramach, dzieki zastosowaniu komputeréw i nowych technik
programowania, zagadnienia obliczania dynamiki zautomatyzowano do tego stopnia, ze
podanie samych tylko parametréw (fizycznych i geometrycznych) manipulatora pozwala
na wygenerowanie jego modelu matematycznego, wizualizacje ksztaltu i ruchéow, wyzna-
czanie sterowan.
Generalnie, pakiety programéw MCAE mozna podzieli¢ na dwie grupy:

e programy nie produkujace symbolicznego wyjscia,

e programy dostarczajace symboliczne wyjscie w postaci programow gotowych do
kompilacji lub tez w postaci réwnai opisujacych manipulator.

W innym podziale pakietow programoéw wyroznia sie:
e programy oparte na general-purpose computer algebra systems,
e programy oparte na specyficznych strategiach manipulacji symbolicznych.

Kluczowa role w powstaniu metod symbolicznych odegralo usystematyzowanie opisu
modelu kinematycznego robota oraz wykorzystanie metod algebry liniowej (wspéirzedne
uogdblnione, rachunek macierzowy). W [DH55] zaproponowano metode, w ktérej kazde

§Zostalo dowiedzione, ze wspétezynniki w réwnaniach dynamiki mozna wyrazié, podobnie jak réwnania
kinematyki, za pomoca wielomianéw trygonometrycznych [Kir84, VK85].
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ramie manipulatora mozna opisa¢ za pomoca zestawu czterech parametréw (5;, d;, a;, ai)ﬂ.
Parametry te odpowiadaja czterem homogenicznych transformacjom, jakich nalezy do-
kona¢, aby przetransformowaé uklad wspoélrzednych zwiazany z poprzednim przegubem
(lub uktadem bazowym) do uktadu zwiazanego z przegubem biezacego ramienia. Jed-
nak cztery parametry w przestrzeni euklidesowej nie wystarczaja do opisu wszystkich
mozliwych transformacji, co wiecej, w niektorych przypadkach moze doj$¢ do niejedno-
znacznosci w doborze parametréw. Dlatego tez metoda z [DH55] jest czesto modyfiko-
wana, [Cra8l1]. Jednak zadne modyfikacje metody opisu nie sprawia, aby mozliwym stato
sie uzyskanie analitycznego rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki dla dowolnego
manipulatora. Jesli wiec moéwi sie o analitycznych metodach rozwiazywania odwrotnego
problemu kinematyki, ma sie na mysli manipulatory nieredundantne. 7 teorii wiadomo,
[Pie68], ze rozwiazania takie istnieja, jesli spelniony jest pewien warunek ograniczajacy
ich konstrukcje. Klasyfikacji manipulatoréw o 6 stopniach swobody spelniajacych ten wa-
runek dokonano w [KB91]. Po wprowadzeniu zmodyfikowanych parametréw Denavit’a-
Hartenberg’a wyrézniono tam pieé¢ klas modeli manipulatoréw: 1) xxxRRR, 2) RRRxxx,
3) xxRRRx, 4) xRRRxx, 5) PPPRRR, PRPRPR, ... (xxxRRR oznacza manipulator,
ktérego pierwsze trzy przeguby sa typu R lub P, nastepne za$ trzy przeguby sa typu P).
Jak widaé¢, w pierwszych czterech klasach ujeto manipulatory spelniajace warunek prze-
cinania sie osi trzech kolejnych przegubdéw rotacyjnych, ostatnia zas klasa zawiera mani-
pulatory posiadajace 3 przeguby translacyjne. W sumie pie¢ wymienionych klas zawiera
52 struktury manipulatoréw, charakteryzujacych sie mozliwoscia podzialu odwrotnego
problemu kinematyki na dwa podproblemy. W pierwszym problemie szuka sie trzech nie-
wiadomych opisujacych polozenie, w drugim - trzech niewiadomych opisujacych orientacje
manipulatora. Dla kazdej z klas rozwiazanie odwrotnego problemu kinematyki podane
jest w postaci analitycznej (konkretnego wzoru). Dlatego wystarcza zakwalifikowaé dany
manipulator do ktérejs z klas, aby natychmiast uzyska¢ szukane rozwiazanie.

Zupelnie inne podejscie do problemu rozwiazywania kinematyki odwrotnej zapre-
zentowano w [MOB94]. Metoda, ktéra tam przedstawiono (usystematyzowana metoda
Raghavan’a-Roth’a) taczy obliczenia symboliczne z obliczeniami numerycznymi. W pierw-
szej jej fazie na podstawie macierzowego réwnania kinematyki (uzywa sie parametréw
Denavit’a-Hartenberg’a, zadana orientacja i polozenie maja postaé¢ macierzy), budowany
jest uktad 14 réwnaii. Po pewnych przeksztalceniach i podstawieniach (sin g = 2z;/(1 +
z?),cosq = (1 — 2?)/(1 + z?),z; = tan(q;/2), i-odpowiednie) réwnania te mozna spro-
wadzi¢ do uktadu réwnan wielomianowych. Rozwiazanie tego ukiadu znajduje sie po-
przez wyznaczenie wielomianu charakterystycznego manipulatora, zaleznego tylko od jed-
nej zmiennej pomocniczej x; (manipulatory z wielomianem charakterystycznym stopnia
nie wiekszego niz 4 nosza nazwe manipulatorow analitycznych; dla manipulatoréow typu
6R stopien tego wielomianu wynosi 16)“. W nastepnej fazie numerycznie znajdowane sa
miejsca zerowe wielomianu charakterystycznego, a po podstawieniu odwrotnym obliczana
jest wartos$¢ szukanej zmiennej wewnetrznej ¢;. Majac znaleziona pierwsza niewiadoma,
poprzez kolejne podstawienia do wyprowadzonych réwnan, znajdowane sa wartosci po-
zostalych niewiadomych. W rezultacie znajdowane sa wszystkie rozwiazania odwrotnego
problemu kinematyki. Podobnie, jak to bylo w przypadku poprzedniej metody, przyto-
czone postepowanie nie zapewnia uzyskania rozwiazania dla dowolnych manipulatoréw.

TDefinicja parametréw znajduje sie w dodatku A.
lPewnych analogii do tej metody mozna doszukaé sie w metodzie baz Grébnera [Buc65, Buc85].
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Ich ilos¢ jest ograniczona do 42 typow manipulatoréw o 6 stopniach swobody, ujetych w
ramy 4 klas: 6R, 5R1P 4R2P 3R3P. Dzieki specjalnemu systemowi oznaczania geometrii
manipulatorow, procedura znajdowania rozwiazan zostata zautomatyzowana i oprogra-
mowana w systemie Maple?™ .

Automatyzacja obliczen kinematyki odwrotnej w jeszcze innym aspekcie zostata ujeta
w [RG94]. Wedtug propozycji jej autoréw automatyzacja znajdowania rozwiazaii powinna
zaczad sig juz na poziomie wyznaczania parametrow Denavit’a-Hartenberg’a. Uzytkownik-
konstruktor zobowiazany bylby tylko do wyznaczenia potozenia ukladow wspodlrzednych
zwiazanych z przegubami manipulatora i do okreslenia, wzgledem ktorej osi danego uktadu
odbywa sie ruch, a zmodyfikowane parametry Denavit’a-Hartenberg’a wygenerowane zo-
stalyby automatycznie. Poprzez poréwnanie otrzymanych parametrow z parametrami
wczesniej skatalogowanych manipulatoréw, wybrana zostataby odpowiednia procedura
liczenia kinematyki odwrotnej. Jezeli nowo utworzony manipulator nie odpowiadalby
zadnemu manipulatorowi z katalogu, biblioteka funkcji obliczajacych odwrotna kinema-
tyke, jak réwniez zawartos¢ katalogu, bylaby poszerzana juz przez samego uzytkownika o
odpowiadajace nowemu manipulatorowi elementy. Zaproponowana metoda zostala zaim-
plementowana w systemie o nazwie ROBLINE.

2.2.2 Metody numeryczne.

Zastosowanie metod numerycznych zwiazane jest glownie z rozwiazywaniem odwrotnego
zadania kinematyki. Mimo niewatpliwych ich wad, jakimi sa: duzy naktad obliczen i mata
doktadnos¢ w poréwnaniu z rozwiazaniami otrzymywanymi droga analityczna, ich uzycie
ma swoje glebokie uzasadnienie. Metody numeryczne stosowane sa wszedzie tam, gdzie
nie sposob otrzymac rozwiazania analitycznego, gdzie oprocz ,,czystego” odwrotnego pro-
blemu kinematyki rozpatrywane sa problemy dodatkowe (np. unikanie osobliwosci), gdzie
sposréd (nieskoriczenie)wielu rozwiazan wybierane jest jedno, optymalne w mys$l obra-
nego kryterium. Ze wzgledu na sposéb sformulowania problemu, numeryczne metody
rozwiazywania odwrotnego zadania kinematyki mozna podzieli¢ na:

e metody obliczanego sterowania, w ktorych kinematyka odwrotna nie jest wyrazana
explicite, lecz stanowi efekt zastosowanego sterowania;

e metody optymalizacyjne, w ktérych kinematyke odwrotna definiuje sie w terminach
optymalizacji;

e metody obliczanej predkosci (przyspieszenia), wystepujace w literaturze od nazwa
Jacobian Control Methods, [SS88], lub Pseudo-Inverse Methods, [Lie77];

e metody zblizone do znanych z optymalizacji metod gradientowych, spotykane pod
nazwa, Jacobian Transpose Methods, [DSS8S].

Przedstawiony powyzej podzial nie jest ani podziatem jedynym, ani doktadnym czy tez
ostatecznym. O jego zgrubnosci decyduje fakt, iz istnieja metody, ktére, ze wzgledu na
narzedzie jakimi sie postuguja, mozna zakwalifikowaé¢ do wiecej niz jednej z przedstawio-
nych grup. Niewykluczone, ze powyzszy podzial trzeba bedzie rozszerzy¢ o nowe, dopiero
co powstajace elementy. Zanim to jednak nastapi, postuzymy sie nim do usystematyzo-
wania i omowienia istniejacych juz metod. Do tego celu wystarcza on w zupelnosci.
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Metody obliczanego sterowania. Metody obliczanego sterowania zawdzieczaja swoje
pochodzenie metodom rozwijanym na gruncie teorii sterowania. Z uwagi na bardzo szeroki
zakres problematyki, jaki sie w nich porusza, nie sposéb dokonadé juz nawet tylko czesciowej
ich analizy. Generalnie jednak mozna powiedzie¢, ze przy wyznaczaniu sterowania, zapew-
niajacego sledzenie zadanej trajektorii w przestrzeni zewnetrznej z uwzglednieniem pew-
nych kryteriow dodatkowych, rozwaza sie w nich dynamike manipulatora oraz sterowanie
sita i momentem, [Cra81, Kha86, AS86]. Przyklad zastosowania metody obliczanego ste-
rowania zawiera praca [Pot91]. Jej autor pokazal, jak mozna zdekomponowaé odwrotne
zadanie kinematyki na dwa podzadania. Wedlug niego o ruchu efektora powinno de-
cydowaé zlozenie dwéch ruchéw w przegubach (distributed positioning): ruchu gladkiego
(odpowiadajacego ruchowi ramion o duzej masie) i ruchu z duzymi przyspieszeniami (ruch
ramion o malej masie).

Metody optymalizacyjne. Idea zastosowania metod optymalizacyjnych zasadza sie na
przetransformowaniu odwrotnego problemu kinematyki w problem minimalizacji pewnego
kryterium. Standardowo, dla odwrotnego problemu kinematyki bez ograniczen przyjmuje
sie kwadratowa postaé tego kryterium, [Sas94]:

M(q) = f"(@)f(@) =) fila)fila), flg) R, (2:5)

el

gdzie | < 12, L jest zbiorem [ réznych indekséw od 1 do 12 (odpowiednio do sposobu
postawienia odwrotnego problemu kinematyki) oraz

gdzie p = [pg, py, 0|7, n = [ng, 0y, ns], 0 = [04,04,0.], @ = [ay,a,,a.]" sa zadanymi wek-
torami wyrazajacymi, odpowiednio, pozadane potozenie efektora oraz kolumny macierzy
orientacji. Oczywiscie, w przypadku postawienia odwrotnego problemu kinematyki z wy-
miarem przestrzeni zewnetrznej m = 6, wystarcza, aby w kryterium M zbiér indekséw
L skladal si¢ z szeSciu elementéw (trzech pierwszych indekséw od 1 do 3 oraz trzech
nastepnych, odpowiednio dobranych spoéréd indekséw od 4 do 12, [Sas94]).

W [Sas94] przedstawiono przeglad niektérych z metod optymalizacyjnych. W opra-
cowaniu tym przedstawiono nastepujace metody (zobacz tez [Wil90]): Newton method,
Gauss-Newton method, Levenberg and Marquardt idea, quasi-Newton method, David-Fle-
tcher-Powell method, method of Broyden Family. Wspomina sie w nim rowniez o hybry-
dowych metodach, w ktorych korzysta sie z technik dekompozycji problemu jak rowniez
z technik simpleksowych. Wynikiem przedstawionych rozwazan jest tabela, poréwnujaca
poszczegolne metody pod wzgledem dokladnosci rozwiazania i liczby wykonywanych ite-
racji.

Ciekawym podejsciem do zagadnien optymalizacji jest uzycie algorytméw genetycz-
nych, [MSBO91], jednak ze wzgledu na ograniczona objetosé¢ niniejszej rozprawy, zagadnie-
nie to nie bedzie szerzej omawiane.
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Metody pseudoinwersu. Jako pierwszy metode pseudoinwersu do rozwiazania od-
wrotnego problemu kinematyki dla manipulatoréw redundantnych zaproponowal Whit-
nej, [Whi69]. Jednak pelne wykorzystanie metody pseudoinwersu wiaze sie z nazwiskiem
Liegeois, [Lie77]. Autor ten w swojej pracy zaproponowal, aby, poprzez modyfikacje
,czystego” pseudoinwersowego rozwiazania, nadmiarowe stopnie swobody manipulatora
wykorzysta¢ do realizacji dodatkowych zadan, jak np. do omijania przeszkdd, omijania
osobliwosci. Modyfikacja ta polega na przeprowadzeniu operacji rzutowania wektora od-
powiadajacego za minimalizacje dodatkowego kryterium na przestrzen zerowa jakobianu.
Jedli wiec réwnanie

=Gtz =dql (2.7)

przedstawia , czyste” rozwiazanie pseudoinwersowe (przez ¢ i x oznaczone sa odpowiednio:
wektor zmiennych wewnetrznych i wektor zmiennych zewnetrzych) i jesli H(q) jest gladka
funkcja kryterialna, ktora chcemy minimalizowad, to

dq = Grdx + (GoJ — In)aa—H

— dql + dg2 2.8
9 ql +dq (2-8)

przedstawia rozwiazanie zmodyfikowane. W przykladzie, ktory podal Liegeois, funkcja
kryterialna H miala nastepujaca postac:

Ho =23 (1) 29)

a; —q!
i=1 i

gdzie a; = (g™ — g™")/2, ¢"*, ¢™" - maksymalna i minimalna warto$¢ zmiennych
wewnetrznych.

Sktadniki dql i dq2 wystepujace w réwnaniu 2.8 nazywane sa, odpowiednio, pseudo-
inwersowym sktadnikiem rozwiazania (pseudo-inverse component) i homogenicznym skta-
dnikiem rozwiazania (homogeneous solution component), [Mac89]. G; i G2 sa to pseu-
doinwersy macierzy J, (GoJ — I,,) jest operatorem rzutowania na przestrzen zerowa .J,
a%—g = Z jest przeskalowanym przez «, (« > 0), gradientem funkcji kryterialnej.

Dzieki rzutowaniu na przestrzen zerowa, homogeniczny skitadnik rozwiazania nie ma
wplywu na polozenie i orientacje efektora manipulatora. Jednak, jak pokazal Maciejew-
ski, [Mac89], w pewnych sytuacjach rozwiazania homogenicznego nie mozna zastosowacé.
Ograniczenie to wystepuje przy specjalnych konfiguracjach manipulatora, w ktorych pred-
kosci, przyspieszenia i momenty w przegubach, obliczone z réwnania (2.8), przekraczaja
dopuszczalne wartosci, [Yos84]. Mimo to, metoda pseudoinwersu jest szeroko stosowana
w robotyce. Na przyklad, w [KP93] stosuje sie ta metode, w polaczeniu z metodami al-
gebraicznymi, do obliczania kinematyki odwrotnej manipulatora o 7 stopniach swobody.
Trudnosci z uzyskiwaniem nadmiernych przyspieszen mozna pokona¢ poprzez minima-
lizacje tych przyspieszen (joint torque minimization), |[CK88], jednak postepowanie to
zahacza juz o metody obliczanego sterowania, w ktérych uwzglednia sie dynamike mani-
pulatora.

Autorzy [WCM93| zauwazyli celnie, ze podstawa do opracowania metody rozwiazywa-
nia odwrotnego zadania kinematyki, w ktérych dokonuje sie optymalizacji jakiegos kryte-
rium, jest sposéb jego zdefiniowania (sposéb postawienia problemu). Dlatego tez czasem
trudno jest przystosowaé kryterium uzywane w jednej metodzie (w postaci np. réwnan
rézniczkowych 1,2-go rzedu, zbioru réwnan rézniczkowych czy tez algebraicznych) dla
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potrzeb innej metody. W metodzie, ktéra sami zaproponowali kryterium (performance
index) ma postaé catkowa:

t1

minimize / G(q,q)dt. (2.10)
to

Postugujac sie metoda mnoznikéw Lagrange’a, dokonujac pewnych podstawien, rozwiazanie

odwrotnego problemu kinematyki dla powyzszego kryterium otrzyma sie w postaci:

. . A .
¢=J"%+Za=g(qa), &=glqa), (2.11)

gdzie g1(.), g2(.), & zaleza od sposobu zdefiniowania kryterium (2.10). W przypadkach,
ktére rozpatrywat Won, tj. minimalizacji energii kinetycznej, G(6, 9), minimalizacji normy
predkosci w przegubach, G (9), oraz omijania osobliwosci, G(0), zostaly obliczone dokladne
formuty na ¢; i go.

Problem sterowania pseudoinwersem z punktu widzenia powtarzalnosci rozwiazan roz-
patrywany byl w [KH83]. W opracowaniu tym dowiedziono, ze ,czyste” rozwiazanie
pseudoinwersowe z samej swojej natury nie pozwala na otrzymanie rozwiazan powtarzal-
nych, tj. rozwiazan, w ktérych zamknietej Sciezce w przestrzeni zewnetrznej odpowiada
zamknieta Sciezka w przestrzeni wewnetrznej. Powtarzalnos¢ zapewni¢ natomiast moze
wprowadzenie do rozwiazania czynnika homogenicznego. Czynnik ten powoduje, ze koszt
energetyczny rozwiazania wzrasta, za to jednak minimalizuje sie kryterium dodatkowe.
Do oceny rozwiazan pod wzgledem energetycznym w [KH83] zaproponowano wprowadze-
nie wspoélezynnika dobroci” (efficiency):

1EAs
|+ &P + ||z

eff = (2.12)

Jak tatwo zauwazy¢, system (2.11) minimalizujac kryterium dodatkowe dazy do zwiek-
szenia swojej ,,dobroci”.

Jak juz powiedziano, rozwiazanie homogeniczne poprzez optymalizacje moze by¢ zasto-
sowane do wykorzystania redundancji w celu omijania przeszkod, unikania osobliwosci, nie
przekraczania ograniczen konstrukcyjnych. Podobne cele mozna osiagnac¢ rowniez w inny
sposéb. Zamiast poszukiwa¢ minimum czy tez maksimum mozna dazyé do utrzymania
statej wartosci pewnej funkcji. W [WMS88] zostal podany przepis na rozwiazanie homo-
geniczne, zapewniajace spelnienie tak postawionego zadania. Wedlug jego autorow, jesli
p(q) = c jest wektorem funkeji statych (¢ € R®, s <n) i 8’5—(;) = G(q), to wektor Z (zobacz
réwnanie (2.11)) powinien mie¢ postac:

Z=—I—-J ' NGT{GI - T NHGTY 1 GTTE) + (1 — GTG)o, (2.13)

gdzie G = G(I — J*J), § - dowolny wektor. Jako przyktad zostal pokazany manipulator
planarny o 3 stopniach swobody (typu potréjne wahadto), dla ktérego p(q) = Ki(x* +
Y2 —a?)(z® +y* — )P + Ky(tan (L — q1))?, gdzie a =1y + 1y — 715, b =11 — 1y + 73, 7
- dlugo$¢ ramienia ¢, x, y wspolrzedne polozenia efektora.

Pomyst z utrzymaniem stalej wartosci funkcji kryterialnej wykorzystano réwniez w
[CSE91]. W tym przypadku metoda byla zastosowana dla manipulatora o 7 stopniach
swobody, z funkcja kryterialna zapewniajaca zarazem omijanie osobliwosci jak i zachowa-
nie geometrii PUMY.
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Metoda sterowania jakobianem byta wielokrotnie usprawniana i modyfikowana. Jedna
z jej odmian jest metoda rozszerzonej przestrzeni zadan (extended task-space method,
[Lon92, Nen92, Ser93]). W metodzie tej zewnetrzna przestrzen stanéw rozszerza sie o do-
datkowe zmienne zwiazane z zadaniem (additional task-variables). 1 tak réwnanie J¢ = &
agreguje sie z réwnaniem H¢ = y w jeden system réwnan rézniczkowych (¢ € R*, x € R™,
y(q) € R? - funkcja kryterialna lub wektor funkcji). W konsekwencji rozwiazanie odwrot-
nego problemu kinematyki otrzymuje sie poprzez odwrdcenie rozszerzonego jakobianu.
Niestety, metoda ta nie jest wolna od wad. Wprowadza ona osobliwo$ci zwiazane z za-
daniem (task-space singularities), ktére obok istniejacych osobliwosci algorytmu (algori-
thm singularities, [Lon92]) w pewnych sytuacjach uniemozliwiaja znalezienie rozwiazania.
Osobliwosciom zwiazanym z zadaniem probuje sie zaradzi¢ poprzez przetaczanie zadan lub
przez ich wazenie, [Ser93].

Kolejna metoda z rozdziny metod sterowania jakobianem jest metoda ograniczonego
jakobianu (restricted Jacobian method, [Nen92]). W metodzie tej definiuje sie inwers
uogélniony jakobianu manipulatora, JT, ograniczony przez przestrzen zerowa jakobianu
zadania dodatkowego

Jt=[J(I - H"H)* e R"™™ (2.14)

oraz inwers uogélniony jakobianu zadania dodatkowego, H™, ograniczonego przez prze-
strzen zerowa jakobianu manipulatora

H" =[H(I - JTH)|t e R"*. (2.15)
Przy rozwiazywaniu odwrotnego problemu kinematyki korzysta sie¢ wtedy z réwnania:
¢g=Hty+J" (¢ — JH"y). (2.16)

Wprawdzie réwniez i ta metoda nie jest odporna na osobliwosci, jednak przy wlasciwym
doborze zmiennych zadania zapewnia powtarzalnosé.

Nastepna metoda, ktora zalicza sie do metod sterowania jakobianem jest metoda rzu-
towania na przestrzen zerowa gradientu funkcji kryterialnej (null-space gradient-projection
method, [Nen92]). Metoda ta rézni sie od pozostalych sposobem wyznaczenia ograniczo-
nego inwersu uogdlnionego. Przy jego wyznaczaniu korzysta sie z operatora rzutowania
na przestrzen zerowa gradientu funkeji kryterialnej h(g). Odpowiedni inwers uogélniony

ma, postac:
AN AN
F=JlI-(=) =| . 2.1
! J( (%) aq> (247

Idee rzutowania na przestrzen zerowa gradientu funkcji kryterialnej zastosowali rowniez
Lee i Kil, [LK94], z tym, ze w metodzie transponowanego jakobianu.

Obliczanie pseudoinwersu macierzy jest procesem wymagajacym duzych nakladow
obliczeniowych. Aby naklady te zmniejszyé, zaproponowano szereg algorytmoéw obli-
czajacych pseudoinwers nie wprost. Miedzy innymi sa to: Singular Value Decomposi-
tion, ([MK89]), LDL Decomposition, [Lon92], Cholesky decomposition, [Wil90, Too89].
W [CKS88| zapropony zostal jeszcze inny sposéb na obliczanie pseudoinwersu, w ktérym
macierz jakobiego dekomponuje sie zgodnie z réwnaniem:

J=17,C, (2.18)
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gdzie J, - regularna podmacierz (mxm) J, C; - macierz (m xn). W efekcie dekompozycji
macierzy jakobiego na dwie podmacierze pelnego rzedu, pseudoinwersowe rozwiazanie ma
postac:

G=CtJ e, Jt=CtJ-t (2.19)

Réwnanie (2.19) ma nastepujaca interpretacje fizyczna: ¢, = J, '@ - to rozwiazanie
szczegblne, osiagane za pomoca pierwszego zestawu przegubéw, ¢ = Ct¢, - to rozwiazanie
spelniajace dodatkowe kryterium, realizowane przez pozostale n — m przegubdw.

7 otrzymywaniem rozwiazan numerycznych metoda pseudoinwersu zwiazany jest jesz-
cze jeden fakt, o ktérym zdawalo sobie sprawe niewielu autoréw. Otoéz o rozwiazaniu,
oprécz kryteriéw dodatkowych, decyduja réwniez fizyczne jednostki, w ktorych wyraza sie
polozenie i orientacje manipulatora, jego wymiary geometryczne oraz wartosci predkosci.
Jak pokazano w [DMB93| zmiana jednostek z [m] na [cm] w opisie dlugosci ramion mani-
pulatora powoduje otrzymanie zupekie réznych rozwiazan dla kazdej z nich. Dlatego tez
przy obliczaniu pseudoinwersu nalezy pamieta¢ o odpowiednim przeskalowywaniu jedno-
stek.

Metody transponowanego jakobianu. Metoda transponowanego jakobianu jest owo-
cem poszukiwan rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki, ktore, posiadajac zalete
rozwiazania otrzymanego metoda pseudoinwersu (ciaglo$é rozwiazan, uwzglednienie ogra-
niczen, itp.), nie wymagatoby tak duzych naktadéw obliczeniowych. W metodzie transpo-
nowanego jakobianu nie oblicza sie pseudoinwersu. Do znalezienia rozwiazania wystarcza
znajomosé jedynie kinematyki prostej, a wiec t(q) i J(q). Jako pierwsi metode ta, dla
przypadku manipulatoréw redundantnych, przedstawili Sciavicco i Siciliano, [SS88]. Za-
proponowany przez nich algorytm, pracujacy w ukladzie zamknietym, zapewnia zbieznosc¢
zdefiniowanych wczesniej btedéw do zera, a tym samym rozwiazuje odwrotny problem
kinematyki. Istote metody transponowanego jakobianu jej autorzy ujeli w ponizszym
twierdzeniu, [SS88]:

Twierdzenie 1 Niech §(t), (nx1), bedzie rozwiqzaniem odwrotnego problemu kinematyki
odpowiadajacym trajektorii zadanej &(t), (m x 1), x(t) - biezacym poloZeniem, q(t) -
biezaca konfiguracja, e(t) = &(t) — x(t) - bledem potozenia (i orientacji). Dynamika bledu
e opisana jest rownaniem:

e=1—J(q)g. (2.20)

Jesli™
G=~J e, gdzie y=a+ (2)(TTI )™ a >0, (2.21)

to btad e — 0, a wiec ¢ — q.

Dowdd: Niech v = 0.5eTe bedzie funkcja Lapunowa bledu e. Dla ¢ danego jak w (2.21)
jej pochodna w czasie, v = ef'é = —ae? JJ e, jest ujemnie okreslona w przestrzeni bledu
wszedzie, poza obszarem e = 0, ktory jest atraktorem dla wszystkich trajektorii.
OJ
Sciavicco i Siciliano zauwazyli, [SS88], Zze z obliczeniowego punktu widzenia bardziej
znaczacym jest rozpatrywanie tylko proporcjonalnego czynnika w (2.21), tj.

i=al e. (2.22)

**Zobacz diagram na rysunku 2.1.
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Rysunek 2.1: Diagram blokowy metody transponowanego jakobianu.

Rozwiazaniu (2.22) mozna nadaé ciekawa fizyczna interpretacje. Wiadomo, ze zaleznosé
miedzy (n x 1) wektorem momentéw w przegubach, 7, i wektorem sil, zeta, wyrazonych
w przestrzeni kartezjanskiej, a przytozonych do efektora manipulatora, wyraza sie wzorem:

r=JI¢ (2.23)

Poréwnujac (2.22) i (2.23) mozna zauwazy¢, ze wektor ae odpowiada wektorowi sit (elastic
force vector), ktéry musi byé¢ przytozony do efektora manipulatora o idealnej kinematycz-
nej strukturze, aby zrealizowana zostala zadana trajektoria. Amplituda tej sily zalezy
od wartosci bledu e, [DSS88]. Drzieki takiej interpretacji w tatwy sposéb mozna opisaé
charakter osobliwoéci réwnania (2.22). Jesli rank(J) < m, J'e = 0 kiedy e nalezy do
przestrzeni zerowej J1. W $wietle fizycznej interpretacji przestrzeni zerowej J? odpo-
wiadaja takie kierunki sit w przestrzeni kartezjanskiej, ze jesli zostana one przylozone
do efektora, to zréwnowaza je mechaniczne ograniczenia manipulatora. Z punktu widze-
nia implementacji algorytmu, sytuacje te mozna rozpoznaé po jednoczesnym spelnieniu
dwéch warunkéw: ||¢|] =01 ||e]| # 0. Na rysunku 2.2 przedstawiono przyktad manipula-
tora o 2 stopniach swobody, ktéry a) bez problemu przechodzi przez konfiguracje osobliwa
(JTe # 0, a wiec mozna nadal korzysta¢ z algorytmu (2.22)); b) musi osiagna¢ wielkie
predkoéci w przegubach, aby zrealizowaé zadana trajektorie, (JTe ~ 0, a wiec zbieznosé
algorytmu (2.22) jest zmniejszona). Réznice miedzy przypadkami a) i b) wynikaja z faktu,
iz w osobliwoéci (go = m) przestrzeni zerowej J? odpowiada kierunek wzdtuz obu wypro-
stowanych ramion. Dlatego trajektoria prostopadta do tego kierunku (przypadek a)) jest
»lepsza dla algorytmu” od trajektorii majacej sktadowa wzdtuz tego kierunku (przypadek
b)). Od metody transponowanego jakobianu wymaga sie, aby, podobnie jak metoda pseu-
doinwersu, dawata mozliwo$¢ uwzgledniania ograniczen. Aby warunek znajomosci tylko
kinematyki prostej zostal zachowany, ograniczenia te powinny by¢ funkcjami zaleznymi
tylko od zmiennych wewnetrznych. Sciavicco i Siciliano zaproponowali dwie postacie ta-
kich ograniczen, obie wyrazone w terminach bledu dodatkowego. Ich propozycje zostana
omdéwione ponizej.

1) Omijanie przeszkdéd. Niech dy oznacza margines bezpieczenstwa, tzn. minimalna
bezpieczna odlegltos¢ manipulatora od przeszkody, ¢ - wektor polozenia najblizszego ma-
nipulatorowi punktu na przeszkodzie, py, - wektor potozenia punktu najblizszego prze-
szkodzie, a lezacego na ktérym$ z ramion manipulatora (zobacz rysunek 2.3). Niech
dy = po — ¢ oznacza wektor odleglosci manipulatora od przeszkody. Niebezpieczenstwo
kolizji powstaje, gdy odleglos¢ manipulatora od przeszkody jest mniejsza niz przyjety
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Rysunek 2.2: Geometryczna interpretacja osobliwosci w metodzie transponowanego jako-
bianu.

X

Rysunek 2.3: Polozenie dwé6ch najblizszych sobie punktéw, lezacych na manipulatorze i
przeszkodzie.

margines bezpieczenstwa dAo. Jesli wiec ey oznacza blad dodatkowy
eo = 0.5(d? — dldy), (kx1), k-iloé¢ aktywnych ograniczen, (2.24)
to jego pochodna w czasie ma postac:
éo = dy do— dTc — 57§, (2.25)

gdzie ji. = df Jpy, Jp, = %’?. Przy zalozeniu, ze dy= 0 (staly margines), i ¢ = 0 (statyczna

przeszkoda), powyzsze réwnanie upraszcza sie do réwnania:

€0 = —Ju, - (2.26)

2) Ograniczenia na warto$ci zmiennych wewnetrznych. Niech ¢ i ¢/" ozna-

czaja, odpowiednio, maksymalna i minimalna warto$¢ zmiennej wewnetrznej g;. Niech d,

oznacza margines bezpieczenstwa, tzn. najmniejsza dopuszczalna odleglosé¢ ¢; od ktéregos
maz - Jedli wiec e, oznacza btad dodatkowy T

z ograniczen ¢ lub ¢!

eg =d, — dg, (r x 1), 7 - ilo§¢ aktywnych ograniczer, (2.27)

ffBlad e, obliczany jest na biezaco wzdhuz trajektorii.
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przy czym d, = ¢; — Qimin Ub dy = Qimaz — @i (zaleznie od tego, ktére z ograniczen jest
aktywne), to pochodna btedu w czasie ma postac:

ég= d—ulq, (2.28)

gdzie uf = (00...41...0) (+1 odpowiada ¢/, —1 za$ ¢/"*"). Przy zalozeniu, ze d= 0

k3 13
(staly margines) powyzsze réwnanie upraszcza sie do réwnania:

éy = —u} . (2.29)

Rozszerzenie wektora bledu e z twierdzenia 1 o bledy dodatkowe przez analogie w prosty
sposéb prowadzi do uzyskania algorytmu rozwiazywania odwrotnego problemu kinematyki
z ograniczeniami. Nietrudno dowies¢, ze algorytm ten, uwzgledniajacy v = k+r < n—m
ograniczen:

. T T T

g=ale, e, =leep e, Jo=][J] Jg, Ul , (2.30)

gdzie wiersze Jy, (r x n) 1 U(r X n) rozszerzonego jakobianu .J, zdefiniowane sa odpowied-
nio przez jg i uj, jest zbiezny. Sciavicco i Siciliano przeprowadzili dyskusje na temat
przetaczania aktywnych ograniczen i analize zbieznosci dyskretnej wersji algorytmu.

Metoda transponowanego jakobianu bardzo szybko doczekala sie modyfikacji. W jed-
nej z nich, [DSS88|, spelianie dodatkowych kryteriéw realizowane jest, podobnie jak to
bylo przedstawiane w metodach pseudoinwersu, poprzez rzutowanie gradientu minimali-
zowanej funkcji kryterialnej na przestrzen zerowa jakobianu. Formule takiego algorytmu
wyraza wzor:

¢=—-aSJTK,7 — B(I — JT(JJT)*J)G%S’), (2.31)
gdzie o, > 0 € R, & = x — x4, S - symetryczna, dodatnio okreslona macierz, H(q)
- minimalizowana funkcja kryterialna, (I — J7(JJ7)~1J) - operator rzutowania.

O zbieznosé¢ algorytmu (2.31) decyduje whasciwy dobér parametréw a, 3, S. Odpo-
wiedni dowdd na zbiezno$é, wykorzystujacy metode funkcji Lapunowa, przedstawiono w
[DSS88]. Praca [DSS88| zawiera réwniez propozycje funkcji kryterialnej, powodujace;
omijanie przeszkod z zachowaniem zadanej konfiguracji. Gradient tej funkeji ma postac:

oOH - [ &y
— = (K{+K,> JI ( < )), (2.32)
; Sy (e

j=1 i=1

gdzie K s - wspélczynnik odpychania przegubow od przeszkéd, K - joint stiffness matriz,
¢ = q — qq4, J; - jakobian manipulatora do przegubu j, Z;; - wektor od przeszkody 7 do
przegubu 7, n i kK - odpowiednio liczba przegubéw i przeszkéd. W metodzie tej liczbe
aktywnych ograniczen nie zawezono do wielkosci stopnia redundancji.

2.2.3 Metody z wykorzystaniem sieci neuronowych

Préby zastosowania sieci neuronowych do rozwiazywania prostego i odwrotnego problemu
kinematyki zaowocowaly powstaniem wielu metod, rézniacych sie miedzy soba rodzajem
zastosowanej sieci®, algorytmem uczenia, idea postawienia problemu i jego rozwiazania.
Ze wzgledu na ostatnie z wymienionych kryteriow, metody te mozna podzieli¢ na:

*Przeglad réznych architektur sieci neuronowych w zastosowaniach robotycznych podano w [KH89].
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1) direct inverse - w metodach tych dana sie¢ neuronowa uczy sie odzwierciedlaé¢ wprost
kinematyke odwrotna, [Kup87, LK90]. Uczenie to odbywa sie w tak zwanym trybie , ucze-
nia z nauczycielem” (supervised learning). Ciagiem uczacym jest zestaw par (polozenia
przegubdéw, oczekiwana pozycja efektora). Poniewaz sieci takich nie mozna nauczyé¢ prze-
ksztalcenia innego niz przeksztalcenie jeden do jeden (w parach uczacych konkretnemu
polozeniu efektora manipulatora odpowiada doktadnie jedna konfiguracja), w przypadkach
manipulatoréw redundantnych za ich pomoca znajdowane jest tylko jedno (albo Zadne)
rozwiazanie. Poréwnaniem réznych algorytméw uczenia z nauczycielem, (back-propaga-
tion, steepest-descent, grad-coniugate, quasi-Newton) na przykladzie 3-warstwowej sieci z
10-ma neuronami w warstwie ukrytej (z funkcja aktywacji tanh), uzytej do modelowania
kinematyki odwrotnej dwuwahadla, przedstawiono w [RCPD95].

2) distal learning - w metodzie tej konstruowane sa dwie sieci neuronowe, Net; i Net;,
przeznaczone odpowiednio do obliczania kinematyki prostej i odwrotnej. Jako pierwsza
uczeniu poddawana jest sie¢ Nety, od ktérej wymaga sie dokladnego przyblizania kine-
matyki prostej. Kiedy wagi sieci Net; sa juz ustalone, rozpoczyna si¢ proces uczenia
sieci Net;. Jednak tym razem metoda uczenia jest juz inna. Od ustawionych szeregowo
sieci Nety i Net; wymaga sie, aby realizowaly przeksztalcenie tozsamosciowe. Sie¢ Net;
uczona jest kinematyki odwrotnej przy okazji nauki wlasnie tego przeksztalcenia. Metoda
ta znajdowane jest tylko jedno rozwiazanie, [Jor92, LI95].

3) regularization approach - jest metoda, w ktérej poprzez podzial przestrzeni wew-
netrznej i zewnetrznej oraz konstrukcje zestawu sieci neuronowych odpowiadajacych tym
podzialom, uzyska¢ mozna co najmniej jedno rozwiazanie odwrotnego problemu kinema-
tyki. W metodzie tej wyrdznia sie cztery nastepujace etapy: etap 1 - podzial przestrzeni
wewnetrznej i zewnetrznej na regiony; etap 2 - konstrukcja modulowej sieci neuronowej,
ktérej kazdy z moduléw a) odpowiada jednemu regionowi b) jest nauczony kinematyki
prostej danymi z regionu; etap 3 - znalezienie wielokrotnego rozwiazania kinematyki od-
wrotnej poprzez odwrdcenie odpowiednich moduléw sieci (sieci odwraca sie korzystajac z
technik optymalizacyjnych, w ktérych minimalizuje sie jakies kryterium z ograniczeniami
wynikajacymi z nauczonych wag sieci); etap 4 - wybranie sposréd otrzymanych rozwiazan
jednego, ,najlepszego”. Jakkolwiek metoda ta pozwala na otrzymanie wielu rozwiazan,
jednak ich ilos¢ jest ograniczona ilo$cia modutéw. Ponadto z uzyskaniem kazdego, kolej-
nego rozwiazanie wiaze sie problem odwracania sieci,[L195].

4) metody obliczanego sterowania - podobnie jak to bylo w przypadku metod nume-
rycznych, kinematyke odwrotna otrzymuje sie tu posrednio, poprzez znalezienie stero-
wania, zapewniajacego realizacje zadanej trajektorii. Neuronowo modeluje sie dynamike
manipulatora, proponuje sie tez neuronowe sterowniki, [BGC94, San94].

5) Metoda sieci kontekstowych - w metodzie tej uzywa sie sieci neuronowej o specjalnej
strukturze, [YB89]. Wejscia do tej sieci podzielone sa na dwie grupy. Pierwsza grupa
stanowi wejscie do sieci wykonujacej podstawowe operacje matematyczne (sie¢ funkcyjna),
podczas gdy druga grupa stuzy do okreslenia nastaw wag lub kontekstu, w jakim funkcja ta
jest obliczana (druga grupa stanowi wejscia do sieci kontekstowej). Za pomoca takiej sieci
oblicza sie pozadane predkosci w przegubach przy zadanej predkosci efektora w uktadzie
kartezjanskim, gdy kontekstem jest odwrécony jakobian.



Rozdziatl 3

Zastosowanie sinusoidalnych sieci
neuronowych do obliczania
kinematyki prostej

W standardowych metodach wykorzystujacych sieci neuronowe do modelowania kinema-
tyki manipulatora sieci te traktowane sa jako ,czarne skrzynki”, ktoére, dzieki zdolnosci
do uczenia sie, po pewnym okresie treningu sa w stanie przyblizy¢ dowolna kinematyke
z zadana dokladnoscia. Ponadto, ze wzgledu na rownolegla architekture, sieci neuronowe
pozwalaja na dokonywanie szybszych obliczen niz mialoby to miejsce przy obliczaniu se-
kwencyjnym. Te dwie zalety, a wiec zdolnos¢ do uczenia sie oraz réwnoleglos¢ obliczen,
sprawiaja, ze w konkurencji z innymi metodami neuronowe modelowania kinematyki zaj-
muje pierwsze miejsce.

Zazwyczaj do neuronowego modelowania kinematyki uzywane sa sieci typu feedfor-
ward 7z neuronami o sigmoidalnej funkcji aktywacji. W niniejszym rozdziale przedsta-
wiony zostanie inny, niestandardowy spos6b neuronowej implementacji kinematyki mani-
pulatora. W sposobie tym architektura syntezowanej sieci predykowana bedzie zadaniu,
do rozwiazania ktérego ma ona postuzyé. Nowa sie¢, dzieki zastosowaniu neuronéw o
sinusoidalnej funkcji aktywacji oraz strukturze dokltadnie odpowiadajacej réwnaniom ki-
nematyki, w poréwnaniu z sieciami standardowymi odznaczaé sie bedzie: 1) wieksza
dokladnoscia (sie¢ ta nie przybliza, ale dokladnie oblicza kinematyke manipulatora); 2)
krétszym procesem uczenia (dzieki temu, ze synteza sieci odbywa sie poprzez zastosowanie
obliczen symbolicznych, znane sa nominalne, tj. odpowiadajace kinematyce nominalnej,
nastawienia jej wag).

Pomyst wykorzystania sieci neuronowych o specjalizowanych neuronach (z funkcja
aktywacji sinus *) do modelowania réwnan kinematyki wiaze sie ze spostrzezeniem, ze
wystepujace w réwnaniach tych wyrazenia trygonometryczne po przeksztalceniach daja sie
wyrazi¢ jako wazone sumy funkcji sinus. Wazone sumy funkcji sinus za§ w prosty sposéb
zamodelowa¢ mozna jako trzywarstwowe sieci neuronowe. Szczegdly wyjasniajace istote
tego pomystu przedstawione zostana w niniejszym rozdziale na odnosnym przykiadzie.

*Stad tez nazwa sinusoidalne sieci neuronowe.
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3.1 Synteza sieci neuronowej do obliczania kinema-
tyki prostej

Analizujac macierzowe réwnanie kinematyki, otrzymane z metody Denavit’a-Hartenberg’al,
opisujace manipulator o n przegubach rotacyjnych

TIE(]; Tqu; ngq; T4Eq;

_qng oy | I5le) Telq) Tr(q)  Tslg

P=T0@= | () Tiolg) Tule) Tl (31)
0 0 0 1

tatwo zauwazy¢, ze poszczegdlne elementy macierzy T3 (q), Tk (numerowanie elementow
macierzy kinematyki tylko jednym indeksem jest podyktowane uproszczeniem zapisu
wyrazen w pojawiajacych sie w dalszej czesci rozprawy), maja postaé wazonej sumy
nastepujacych iloczynow:

gdzie ¢(q;) reprezentuje sing;, cosq; lub 1. Tloczyny te w prosty sposéb przeksztalcié
mozna do postaci addytywnej, w ktérej kazdy z sumowanych elementéow wyraza sie przez:

g(ijqj), gdzie w; € {—1,0,1}. (3.3)
j=1

W miejscu tym korzysta sie z nastepujacych jednoznacznosci trygonometrycznych:
sinzsiny = £(cos(z — y) — cos(z +y)), sinz cosy = 3(sin(z — y) + sin(z + y)). Jesli wiec
operacje rozwiniecia do postaci addytywnej (wykorzystujac dodatkowo fakt, iz cosz =
sin(z + 7/2)) przeprowadzi sie dla wszystkich iloczynéw wazonej sumy, odpowiednie ele-
menty macierzy 1'(¢) beda mialy postaé:

N
Ty =Y _1f sin((wf)"q), (3.4)

i=1
gdzie k - numer elementu macierzy kinematyki, A - liczba réznoargumentowych funk-
cji sinus wystepujacych w rozwinieciu Ty, § = [1/2,q1, ¢, - - -, @u]F, wF = [wh,wh, ...,

wh )", w); € {—1,0,1}. Réwnanie (3.4) z uwagi na koniecznos¢ wielokrotnego obliczania
funkcji stnus nie moze by¢, a raczej nie powinno by¢, warto$ciowane w sposob sekwen-
cyjny. Znakomicie natomiast mozna je wartosciowa¢ w sposob rownolegly. Do tego celu
wystarczy skonstruowac¢ trzywarstwowa sie¢ neuronowa typu feedforward, ktorej n + 1
wej$é odpowiada kolejnym wspdlrzednym wektora ¢, NV = 3" neuronéw warstwy ukry-
tej z sinusowa funkcja aktywacji (3" - maksymalna liczba mozliwych kombinacji (w¥)T§)
odpowiada sinusom z réwnania (3.4), wyjscie zas odpowiada elementowi kinematyki 7,
[LB91, BDJ*94]. Jak tatwo zauwazy¢, réwnanie (3.4) odzwierciedla wprost architekture
takiej sieci, a wystepujace w nim wspélezynniki wf;, If' odpowiadaja jej wagom (zobacz
rysunek 3.1). Oczywiscie, w przypadku, gdy sie¢ neuronowa postuzyé ma do obliczania
kinematyki manipulatora z i-tym przegubem translacyjnym, sytuacja zmienia sie. Wtedy

tPatrz metody symboliczne, podrozdzial 2.2.1, oraz metoda Denavit’a-Hartenberg’a, dodatek A.
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/2 a, a,

Rysunek 3.1: Sie¢ neuronowa modelujaca element kinematyki 7}.

to i-te wejscie do sieci ma warto$¢ stata, natomiast wagi IF zalezne od d; (zobacz dodatek
A) staja sie parametrami zmiennymi. Sieé¢ taka przestaje wiec by¢ siecia typu feedfor-
ward, a staje sie siecia podobna do sieci kontekstowej. Z tego powodu sie¢ o sinusoidalnych
neuronach powinna by¢ stosowana przede wszystkim dla przypadkéw manipulatorow o
przegubach rotacyjnych.

Z wagami omawianej sieci zwiazany jest jeszcze jeden problem, a mianowicie problem
wlasciwego ich nastawienia. W [LB91] proponuje sie, aby wartosci wag byly nastawiane
w procesie uczenia sieci i jako przyklad podaje sie trzy algorytmy uczenia: 1) Least
Mean Square (LMS) algorithm, gdzie uczeniu poddawane sa tylko wagi I¥, natomiast
wagi w{-“j wyznaczane sa z réwnania (3.4), 2) Back Propagation (BP) algorithm, gdzie
uczeniu poddawane sa wagi lf oraz wfj, 3) Hierarchically Self-Organizing Learning (HSOL)
algorithm, gdzie automatycznie rozpoznawane i kreowane sa te neurony warstwy ukrytej,
ktérym odpowiadaja niezerowe wagi 5.

Ostatni z przytoczonych algorytméw posiada przewage nad innymi, gdyz dzieki niemu
mozna zredukowaé rozmiar samej sieci neuronowej (liczba 3™ jest gérnym ograniczeniem
ilosci sinusoidalnych neuronéw, a przeciez, przy szczegoélnej konstrukcji manipulatora,
neuronéw takich moze by¢ duzo mniej, [LK94]). Jednak nawet algorytm HSOL nie moze
rownac sie z metodami obliczen symbolicznych, dzieki ktorym caly proces uczenia sieci
i redukcja jej rozmiaréw moze by¢ sprowadzony do zagadnienia ,przepisania’ (prze-
kalkowania) uproszczonego réwnania (3.4) na tworzona sie¢, [BDJT94, DK94, JDKS95].
Uproszczenie znaczy tu wyznaczenie na drodze symbolicznej wszystkich wspoétczynnikéw
lé?, w{?j jako zmiennych zaleznych od parametréw manipulatora (parametréw Denavit’a-
Hartenberg’a), a nastepnie , po podstawieniu w miejsce parametréw ich wartosci nominal-
nych, obliczenie ich warto$ci numerycznych. Po operacji upraszczania w rownaniu (3.4)
pozostana tylko te wyrazenia, dla ktérych odpowiednie wagi lf beda niezerowe.

Wspomniane wyzej przepisanie jest niczym innym jak synteza sieci neuronowej, ktorej
architektura i wartosci wag dokladnie odpowiadaja elementom réwnania uproszczonego.
Jesli sie¢ taka ma stuzy¢ do obliczania kinematyki nominalnej, wcale nie trzeba jej uczyc.
O wyzszodci sieci sinusoidalnych nad innymi typami sieci neuronowych swiadcza miedzy
innymi wilagnie te dwa wyrdznione przymioty.

Postugiwanie sie metodami obliczenn symbolicznych przy syntezie sieci neuronowych
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Bi di (m] | a; (m] | oy

1 0.7 0 /2
G2 — /2 0 0.3 0
g3 — /2 0 0.6 0
gy — /)2 0 0.2 0

=~ DN S,

Xy

Rysunek 3.2: Manipulator typu 4R.

niesie ze soba jeszcze jedna znaczaca zalete. Na podstawie symbolicznego opisu kinema-
tyki w prosty sposéb mozna wygenerowa¢ rownania reprezentujace jakobian, a w kon-
sekwencji mozna réwniez otrzymac jego neuronowsq reprezentacje. Przy standardowych
metodach neuronowej implementacji kinematyki takiego zabiegu wykonac¢ nie mozna.

Jak latwo zauwazy¢, architektura sieci implementujacych elementy jakobianu bedzie
podobna do architektury sieci implementujacych odpowiadajace im elementy kinematyki.
Rézniczkujac bowiem 7} po zmiennych ¢,,, m = 1,...,n, oraz korzystajac z tozsamosci
trygonometrycznych otrzymamy:

= 0Ty, Z Pk cos( Z I¥ cos( Z ¥ sin( Tq). (3.5)
=1

A

Oczywiscie, rozwazania na temat jakobianu sa poprawne, jesli jest on zdefiniowany dla
macierzowej reprezentacji kinematyki, w ktorej poszczegolne elementy jego wierszy dane
sa jak w réwnaniu (3.5). Przy innych reprezentacjach, gdy do wyrazenia orientacji uzywa
sie np. katéw RPY, takiego podejscia bezposrednio zastosowac sie nie da, [BDJT94].

Przyklad: Na rysunku 3.2 przedstawiony jest manipulator typu 4R wraz z tabela opi-
sujacych go parametréw Denavit’a-Hartenberg’a. Pierwszym krokiem przy syntezie sieci
neuronowej implementujacej jego kinematyke (a p6zniej jego jakobian) jest wyznaczenie
macierzowego réwnania kinematyki w postaci symboliczne;j.

W czasie przeprowadzania obliczenn symbolicznych przypisania parametrom manipu-
latora ich numerycznych wartosci mozna dokonaé a) juz na wstepie, b) dopiero na konicu
obliczeni. Postepowanie jak w przypadku a) pozwala na znaczne uproszczenie obliczei,
jednak ze wzgledu na eliminacje zerowych elementéw, zaweza otrzymywany wynik do
nominalnej postaci macierzy kinematyki. W efekcie syntezowana podzniej sie¢ neuronowa
swoja struktura odpowiadac¢ bedzie kinematyce nominalnej, a ta r6znic¢ sie moze od struk-
tury odpowiadajacej kinematyce rzeczywistej. Przeprowadzone doswiadczenia pokazaly,
ze sie¢ nominalna w poréwnaniu z siecia uwzgledniajaca istnienie niezerowych elementow
gorzej kalibruje sie (zobacz podrozdzial 3.2). Postepowanie jak w przypadku b) pozwala
natomiast na wyznaczenie macierzy kinematyki i synteze sieci neuronowej w pelnej po-
staci. Odbywa sie to jednak kosztem znacznego zwiekszenia zlozonosci obliczen.
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Dla przyjetego modelu manipulatora w wyniku obliczen symbolicznych otrzymuje sie
nastepujaca postaé¢ macierzy kinematyki:

c1A(q2,q3,qs) a1 B(q2,q3,94) s1 c1(0.3s2 — 0.6(s2c3 + c253) + 0.24(g2, g3, q4))
51A(q2,93,q4) s1B(q2,93,94) —c1 51(0.3s2 — 0.6(s2¢3 + c253) 4+ 0.2A(q2, g3, q4))
—B(q2,q3,q4) Alg2,q3,q4) 0 0.7 —0.3ca + 0.6(cocs — s283) — 0.2B(q2,q3,q4)) |’

0 0 0 1
gdzie
A(q2,q3,q4) = C253C4 + C2C354 + 52C3C4 — S25354,
B((2, 3, s) = C2C3Cs — S253C4 — S2C384 — C25354,
oraz s; = sin(gq;), ¢; = cos(q;), dlai=1,... 4.

W kroku drugim prowadzacym do syntezy sieci neuronowej, wszystkie elementy macie-
rzy kinematyki przeksztalcane sa do postaci wazonej sumy funkcji sinus. W rozwazanym
przypadku przynosi to nastepujaca forme macierzy kinematyki:

0.5814243+4 — 0.5812-3-4 0.5¢1424344 +0.5¢1_2_3_4 81
0.5¢1 23 4—0.5¢1424314  0.5814124314 +0.551 2 3 4 —c1
—C24+3+4 8243+4 0

0 0 0

(3.6)
0.155142 — 0.1557_9 +0.3s1-2-3 — 0.3s14243 + 0.151424344 —0.151_2_3_4
0.15¢1—2 — 0.15¢142 + 0.3c14243 —0.3¢c1—2-3 + 0.1c1_2_3_4 — 0.1c1 424344
0.7 — 0.3C2 + 0.6C2+3 + 0.262+3+4
1

gdzie

Sipjrhrl =SNG + ¢ + @ + @),  Cipjary =sin(gG+ ¢+ +a+3),
Si—j—k—1 = SIN(G — @j —qx — @), Cimj_p— = SiD(¢ — ¢ — @ — @+ F),

dla¢,7,k,l=1,...,4.

W kroku ostatnim kazdy element powyzszej macierzy jest ,przepisywany”’ na sieé
neuronowa. Dla prostoty przepisanie to wyjasnione zostanie na przykladzie tylko jednego
z elementéw macierzy, tj. elementu p, (z-owej wspétrzednej wektora polozenia), danego
rownaniem:

Pex = 0-1581+2 - 0.1581,2 + 0.381,2,3 — 0.381+2+3 + 0.181+2+3+4 — 0.181,2,3,4. (37)

Na rysunku 3.3 przedstawiona jest sie¢ neuronowa implementujaca p, (uproszczona sie¢
neuronowa). Jak widaé¢, neurony warstwy ukrytej w sieci tej odpowiadaja sinusom z
réwnania (3.7). Wspdlezynniki stojace przy argumentach ¢;, odpowiednio dla kazdego
z sinuséw, maja swoje odzwierciedlenie w wagach warstwy ukrytej. Wspodtczynnikom
stojacym przy samych sinusach odpowiadaja zas wagi warstwy wyjsciowej.
Uwzglednienie w procesie symbolicznego obliczania wszystkich parametréw diugoscio-
wych (d;, a;) prowadzi do uzyskania rozszerzonego réwnania kinematyki, a tym samym do
syntezy rozszerzonej sieci neuronowej. W przypadku elementu p., rozszerzone réwnanie
ma nastepujaca postac:
ﬁem = 0s; + 0c; + Pez, (38)
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Rysunek 3.3: Neuronowa implementacja pe;.

Q. Q. Qs

/2

ﬁex-

Rysunek 3.4: Neuronowa implementacja

Q d. G

/2

OPex
dq °

Rysunek 3.5: Neuronowa implementacja fragmentu jakobianu
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zas architekture rozszerzonej, odpowiadajacej p.., sieci neuronowej przedstawia rysu-
nek 3.4.

Po dokonaniu syntezy sieci neuronowej implementujacej kinematyke przychodzi kolej
na synteze sieci implementujacej jakobian. Podobnie jak byto to w przypadku kinema-
tyki, synteza ta przedstawiona zostanie na przykladzie fragmentu jakobianu, mianowicie
wektora 85—;’”. Aby jej dokonaé¢ wystarczy symbolicznie zrézniczkowaé réwnanie 3.7 (w
przypadku nominalnym), a nastepnie przepisa¢ otrzymany wynik na syntezowana siec.
Poniewaz

0.15¢142 —0.15¢1—2 +0.3c1_2-3 — 0.3¢c14243 + 0.1c142434+4 — 0.1c1_2_3_4
OPex _ 0.15¢142 +0.15¢1-2 — 0.3c1-2-3 + 0.3c14243 + 0.1c142434+4 +0.1c1 234 (3 9)
dq —0.3¢c1_2-3 — 0.3c14243 + 0.1c1424344 +0.1c1_2_3_4 )

0.l1ci42434+4 +0.1c12 3 4

sie¢ implementujaca ten fragment jakobianu bedzie miata posta¢ jak na rysunku 3.5 (jej
symboliczny opis w postaci wazonej sumy sinusOw otrzyma sie po dokonaniu podstawienia
cos(z) = sin(z + 7/2)).

Synteza sieci neuronowej implementujacej skalibrowany jakobian wymaga nieco bar-
dziej skomplikowanych zabiegéw. Aby ja przeprowadzi¢ nalezy najpierw skalibrowa¢ im-
plementujaca kinematyke sie¢ (zobacz podrozdzial nastepny), potem odczytaé ze skalibro-
wanej sieci wartosci jej wag, nastepnie wpisac¢ je do symbolicznych réwnan kinematyki, az
w konicu wychodzac ze zmodyfikowanych réwnan kinematyki dokonaé¢ syntezy jakobianu.

W celu poréwnania wiasnosci zaprezentowanych powyzej sieci neuronowych imple-
mentujacych pe, 1 e, (zobacz rysunki 3.3 i 3.4), na ich przykladzie przeprowadzane zo-
staly symulacyjne doswiadczenia z kalibracja. Wyniki uzyskane podczas tych doswiadczen
oméwione zostana w nastepnym podrozdziale.

3.2 Kalibracja kinematyki (uczenie sieci)

Synteza sieci neuronowych z zastosowaniem metod obliczei symbolicznych, przy zna-
nych parametrach manipulatora, pozwala na ominiecie zmudnego procesu ich uczenia.
Poniewaz parametry, na podstawie ktérych dokonuje sie tej syntezy, sa parametrami no-
minalnymi, tworzone sieci neuronowe odpowiadaja kinematyce nominalnej. Jednakze ki-
nematyka rzeczywista bywa rézna od kinematyki nominalnej, podobnie jak rézne bywaja
parametry rzeczywiste i nominalne manipulatora. Przyczyn wystepowania tych réznic
nalezy szuka¢ w bledach wykonania samego manipulatora, tj. btedach na diugosciach ra-
mion, niedoktadnosciach przektadni, luzach, efektach cieplnych. Poniewaz bledéw tych nie
da sie z gory przewidzie¢, aby otrzymac kinematyke rzeczywista dokonuje sie kalibracji
kinematyki nominalnej.

Istnieje wiele klasycznych juz metod kalibracji kinematyk manipulatoréw, [WHY88,
ZD88, BM91, DS91, MRD91], jednak w przypadku neuronowej implementacji z nich sie
nie korzysta. Sama bowiem sie¢, poprzez swoja zdolnos¢ do uczenia, dostarcza innej
mozliwosci. Zadanie kalibracji kinematyki* w przypadku ,neuronowym” mozna wyrazié
nastepujaco, [BDJT94, DJKMO95]:

tKalibracja neuronowego jakobianu odbywa sie poprzez kalibracje kinematyki. Wspomina sie o tym
przy okazji omawiania syntezy jakobianu (patrz przyktad w poprzednim podrozdziale).
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Nauczy¢ sie¢ neuronowa, reprezentujaca nominalna kinematyke manipulatora,
odwzorowania bedacego jego kinematyka rzeczywista, uzywajac zarowno ak-
tualnych wartosci jego wspétrzednych wewnetrznych, jak réwniez aktualnych
i nominalnych wartosci jego wspélrzednych zewnetrznych®.

Tak postawione zadanie mozna zrealizowaé¢ dzieki zastosowaniu wspomnianych uprzednio
algorytmow LSM i BP. Ze wzgledu jednak na mozliwos¢ korekcji zaréwno wag l’C jak
i wj (zobacz (3.4)), algorytm BP wydaje sie by¢ bardziej atrakcyjnym. Wtiasnie z tego
powodu w ponizszym przyktadzie do kalibracji kinematyk zostal wykorzystany algorytm
BP.

Przyklad: Rezultaty uzyskane podczas kalibracji neuronowych kinematyk przedsta-
wione zostana na przyktadzie sieci neuronowych implementujacych réwnania (3.7) i (3.8).
W celu poréwnania osiagnietych dla nich wynikow kalibracji zdefiniowane zostaly naste-
pujace bledy:

e maksymalny blad bezwzgledny kinematyki nominalne;j

nom act

nom
ext pem

61’I1E34X

= max|p
?

e maksymalny blad bezwzgledny kinematyki skalibrowane;j

cal act

cal
exi — Pexi

Emax

= max|p
(3

e sredni blad bezwgledny kinematyki nominalnej
Emenn = —le‘;i?‘ — pisil,
e sredni blad bezwgledny kinematyki skalibrowanej

cal cal act
€mean — _§ :|pea:i - pem’|7

gdzie Z oznacza ilo$¢ punktéw kontrolnych¥ (pomiarowych), piom

comt jest obliczonym przez
sie¢ nominalnym polozeniem efektora, pciL jest potozeniem efektora obliczonym przez ska-
librowana sieé¢, p2 natomiast jest rzeczywistym polozeniem efektora.
Oprocz powyzszych bledéw zdefiniowane zostaly, jako odpowiednie ich ilorazy, naste-
pujace wskazniki jakosci kalibracji: opax = €292/ g an = €20 Jecal
Poniewaz przeprowadzone do$wiadczenia z kalibracja mialy charakter symulacyjny,
kinematyke rzeczywista zamodelowano wprowadzajac roznego rodzaju bledy do réwnania
kinematyki nominalnej. W tabeli 3.1 przedstawione jest zestawienie tych bledéw!l wraz

ze sposobem ich binarnego kodowania dla celéw prezentacji.

§ Autor zdaje sobie sprawe, jak trudno jest dokonaé pomiaréw polozenia i orientacji na rzeczywistym
manipulatorze.

TPrzez punkt kontrolny rozumiana jest konfiguracja manipulatora, ¢, dla ktérej obliczane byly: p
nom cal

pem ? pem
17 oznaczaniami parametréw jak w metodzie Denavit’a-Hartenberg’a.

act
exry)



35

3.2 Kalibracja kinematyki (uczenie sieci)
Zrédlo bledu Kod btedu
btedna wartos¢ parametru d; 000001
btedna wartos¢ parametru a; 000010
btedna warto$¢ parametru «; 000100
bledy wynikajace z niedoktadno$ci przekiadni 001000
bledy wynikajace z niedoktadnego pozycjonowania uktadu bazowego 010000
bledy wynikajace z zaszumienie pomiaru potozenia efektora 100000

Tablica 3.1: Zrédla bledéw wprowadzanych do kinematyki oraz sposéb ich kodowania.

Do celow kalibracji przygotowany zostal zestaw uczacy, skladajacy sie ze zbioru stu
par {konfiguracja, ¢; rzeczywiste polozenie, p?¢t}, ktérych rozmieszczenie odpowiadato
weztom réwnomiernej siatki rozpietej w przestrzeni wewnetrznej manipulatora. Liczba
przeprowadzonych w czasie kalibracji cykli uczenia wynosita tysiac**.

Do celéw weryfikacji wynikéw kalibracji wzietych zostalo tysiac punktéow kontrol-
nych, ktorych rozmieszczenie odpowiadalo weztom réwnomiernej siatki rozpietej w prze-
strzeni wewnetrznej manipulatora (réznej od siatki wykorzystanej do kalibracji). W punk-
tach tych obliczane byly wartosci zdefiniowanych wczesniej btedow bezwzglednych oraz
wartosci wskaznikow jakosci.

Wiyniki weryfikacji, w postaci zestawienia wartosci bledéw bezwzglednych i wskaznikow
jakosci (po tysiecznym cyklu uczenia) w zaleznosci od bledéw wprowadzonych do kinema-
tyki nominalnej oraz zestawienia wartosci bledéw bezwzglednych i wskaznikéw jakosci w
zaleznosci od ilosci przeprowadzonych cykli uczenia, przedstawione zostaly, odpowiednio,
w tabeli 3.2 i tabeli 3.3.

Jak mozna zauwazy¢ (patrz tabela 3.2), przy bledach kinematyki kodowanych przez:
000001, 000011, 010001, 100001, lepsze wyniki kalibracji uzyskano dla rozszerzonego mo-
delu sieci neuronowej i to gdy korekcji poddawane byly tylko wagi jej warstwy wyjsciowej.
Odwrotnie bylo w przypadku btedéw kinematyki kodowanych przez: 000101, 001001.
Przy takich zrédiach bledow sie¢ rozszerzona gorzej poddawala sie kalibracji, a zamiast
uczenia wag warstwy wyjsciowej sieci lepsze efekty dawalo uczenie jej wszystkich wag.

Przyczyne uzyskiwania lepszych czy gorszych rezultatéw dla réznych architektur sieci
i algorytméw uczenia ttumaczy fakt, ze zaréwno sieci, jak i algorytmy uczenia nie zawsze
,pasowaly” do wprowadzonych do kinematyki btedéw. Moéwiac dokladniej, o efektach
kalibracji decydowalo to, czy funkcja, jaka obliczala sie¢ odpowiadala z doktadnoscia do
parametrow funkcji, jaka byta kinematyka rzeczywista oraz czy algorytm uczenia pozwalal
na zmiane parametréw rézniacych te dwie funkcje’™. Jedli wiec wprowadzony blad nie
mial swojego odzwierciedlenia w architekturze sieci, sie¢ taka gorzej kalibrowala sie. Jesli
natomiast architektura sieci uwzgledniala istnienie btedow, a bledow takich w kinematyce
rzeczywistej nie bylo, w czasie kalibracji z uczeniem wszystkich wag sieci niepotrzebnie

**Podczas symulacji zauwazono, ze po przeprowadzeniu tysiaca cykli uczenia dalsza kalibracja neurono-
wej kinematyki nie zmniejsza poziomu otrzymywanych bledéw. Zauwazono ponadto, ze w rozpatrywanych
przypadkach poziomy te ustalaly sie na réznych wartoséciach. Biorac to pod uwage zdecydowano, ze wy-
konanie tysiecznego cyklu uczenia, a nie zmniejszenie sie bledu ponizej wartoéci zadanej, konczy¢ bedzie
kalibracje.

tt Architektura sieci, a wiec ilo§¢é neuronéw, ich typ oraz topologia polaczenn decyduje o tym, jakiego
rodzaju funkcje da sie nimi aproksymowacé oraz jak dokladna moze to by¢ aproksymacja.
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modyfikowano niektére z nich.

Dlatego przy btedach kodowanych przez: 000001, 000011, 010001, 100001, sie¢ rozsze-
rzona, uwzgledniajaca w swojej architekturze mozliwos¢ istnienia niezerowych parametréow
dtugosciowych, lepiej kalibrowata sie od sieci uproszczonej. Dlatego uczenie wszystkich
wag sieci przy biedach kodowanych przez 000101 i 001001 przynosito lepsze rezultaty niz
uczenie tylko wag warstwy wyjsciowej. Dlatego tez przy wystapieniu bledu 000100 (co,
przy wyprowadzaniu réwnan kinematyki, powoduje pojawienie sie dodatkowych funkcji
trygonometrycznych) efekty kalibracji byly najgorsze.

Generalnie we wszystkich przypadkach (pomijajac réznice w architekturach sieci i al-
gorytmach uczenia), poza przypadkiem bledéw kodowanych przez 100001 (gdzie gléwnym
zrodlem btedéw byly bledy pomiarowe), mozliwym bylo zredukowanie maksymalnego
btedu bezwzglednego kinematyki skalibrowanej do poziomu rzedu 10~?mm. W poréwnaniu
ze standardowymi metodami kalibracji kinematyki, [WHY88, ZD88, BM91, DS91, MRD91],
jest to rezultat lepszy o co najmniej jeden rzad. Co wiecej, wydaje sie, ze jesli sie¢ mode-
lujaca kinematyke posiada wystarczajaca liczbe neuronéw, to przy jej kalibracji jedynym
ograniczeniem jest doktadnos¢ urzadzen pomiarowych (w przypadku 100001 wprowadzony
szum pomiarowy byl nie wiekszy niz 0,2 mm, a wlasnie do tego poziomu sprowadzony zo-
stal maksymalny blad bezwzgledny skalibrowanej kinematyki).

Efekty kalibracji w zaleznosci od liczby przeprowadzonych cykli uczenia dla przypadku
000001 przedstawia tabela 3.3. Wida¢ w niej, ze po tysiecznym cyklu uczenia dalsza
kalibracja znaczaco nie wpltywa na uzyskiwane rezultaty.
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Kod Przed kalibracja Po kalibracji

bledu z korekcja wag [ z korekcja wag [ i w
Parametr | Sieci pg, per || Parametr | Sie¢ p., | Sie€ pep | Sie€ pe, | Sieé pey

000001 enomt 8.24 el 0.00012 | 0.00009 | 0.00580 | 0.00670
Epo 2.45 eal | 0.00003 | 0.00002 | 0.00175 | 0.00185

Omax 6.8 e4 9.2 e4 1.4 e3 1.2 e3

Omean 9.5 e4 1.1 eb 1.4 e3 1.3 e3

000011 o 21.7 e 19.1 0.00011 2.56 0.0942
o 11.1 eal 4.1 0.00002 0.72 0.0197

Omax 1.1 e0 2.0 €5 8.5 €0 2.3 e2

Omean 2.7 €0 4.8 €5 1.5el 5.6 e2

000101 - 22.2 € 20.9 30.4 0.0812 0.880

nom 5.6 el 5.5 7.3 0.0246 0.220

Omax 1.1 e0 0.7 e0 2.7 e2 25 el

Omean 1.0 €0 0.8 e0 2.3 e2 2.6 el

001001 epon 22.8 e 194 20.6 0.0750 0.740

ehom 3.3 eal 2.9 4.2 0.0249 0.185

Omax 1.2 e0 1.1 e0 3.0 e2 3.1el

Omean 1.2 e0 0.8 e0 1.3 e2 1.8 el

010001 - 16.2 € 0.00010 | 0.00009 | 0.00670 | 0.00569
oyt 8.8 eal 0.00003 | 0.00002 | 0.00150 | 0.00164

Omax 1.6 e 1.8 eb 24 e3 29 e3

Omean 3.1eb 4.6 €5 5.9 e3 5.4 e3

100001 o 8.24 e 0.165 0.138 0.379 0.173

o 2.45 eal | 0.059 0.036 0.096 0.061

Omax 5.0 el 6.0 el 2.2 el 4.8 el

Omean 4.1 el 6.9 el 2.6 el 4.0 el

Wartosci btedow e podane sa w milimetrach;
re! =x-10Y.

Tablica 3.2: Wyniki kalibracji w zaleznosci od zrédet bledéw.
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Liczba Po kalibracji

cykli z korekcja wag [ z korekcja wag [ i w
Parametr |  Sie¢ pey Sieci Pey Sie¢ pes Sied Pey

1 € 0.218 0.383 0.529 0.519
eal 0.052 0.114 0.144 0.187

Omax 3.8 el 2.2 el 1.6 el 1.6 el

Omean 4.7 el 2.1 el 1.7 el 1.3 el

10 ecal 0.00011 0.00015 0.130 0.174
eal | 0.00002 0.00004 0.035 0.035

Omax 7.5 ed 5.5 ed 6.4 el 4.7 el

Omean 1.2 €5 6.6 e4 7.0 el 7.0 el

100 e 0.00012 0.00010 0.0155 0.0183
eal 0.00002 0.00002 0.0046 0.0067

Omax 6.9 e4 8.2 ed 5.3 e2 4.5 e2

Omean 1.3 ed 1.1ed 5.4 e2 3.7 e2
1000 € 0.00012 0.00009 0.00580 0.00670
ecal 0.00003 0.00002 0.00175 0.00185

Omax 6.8 e4 9.2 e4 1.4 e3 1.2 e3

Omean 9.5 e4 1.1 eb 1.4 e3 1.3 e3

10000 e 0.00013 0.00009 0.00673 0.00788
eal 0.00002 0.00002 0.00187 0.00219

Omax 6.7 e4 9.1e4 1.2 e3 1.0 e3

Omean 11.6 e4 1.1 eb 1.3 e3 1.1 e3

Wartosci btedow e podane sa w milimetrach;
r ey =ux-10Y.

Tablica 3.3: Wyniki kalibracji w zaleznosci od liczby cykli uczenia (przypadek 000100).



Rozdzial 4

Wykorzystanie sieci neuronowych do
obliczania kinematyki odwrotne]j

W poprzednim rozdziale pokazano, jak na podstawie parametréw nominalnych manipu-
latora mozna skonstruowac sieci neuronowe implementujace jego kinematyke i jakobian.
Omoéwiono w nim réwniez sposéb kalibracji tych sieci, tj. metode, dzieki ktorej wspo-
mniane sieci nauczy¢ mozna odzwierciedla¢ kinematyke i jakobian rzeczywistego mani-
pulatora. Czy uzyskane dotychczas wyniki moga postuzyé do neuronowego obliczania
kinematyki odwrotnej? Czy istnieja metody, w ktérych do obliczenia kinematyki odwrot-
nej wystarcza znajomo$¢ tylko kinematyki prostej? Przedstawieniu odpowiedzi na tak
postawione pytania poswiecony jest niniejszy rozdzial.

Wsrod wielu przedstawionych w rozdziale 2 metod rozwiazywania odwrotnego pro-
blemu kinematyki metoda transponowanego jakobianu jako jedyna pozwala na obliczanie
kinematyki odwrotnej na podstawie znajomosci kinematyki prostej*, a tym samym po-
zwala na wykorzystanie zaprezentowanych w poprzednim rozdziale sieci neuronowych.
Jednak do przeprowadzenia syntezy sieci neuronowej, obliczajacej kinematyke odwrotna
zgodnie z ta metoda, samo zastapienie kinematyki i jakobianu ich neuronowymi imple-
mentacjami nie wystarcza. Nierozwiazanym bowiem pozostaje problem powiazania tych
sieci w jedna sie¢, nie méwiac juz o brakujacej neuronowej implementacji oddzialywania
ograniczen. Aby uzupelnié¢ synteze sieci o te wladnie brakujace elementy, w kolejnych
podrozdzialach problem kinematyki odwrotnej oméwiony zostanie raz jeszcze, tym ra-
zem w terminach optymalizacji, oraz przedstawione zostana rozwiazujace go neuronowo
implementowalne algorytmy.

Metoda transponowanego jakobianu przedstawiona w podrozdziale 2.2.2 dostarcza
rozwiazan obarczonych pewnym bledem. Wiaze sie to z tym, ze polozenia efektora odpo-
wiadajace obliczanym z algorytmu konfiguracjom podazaja za trajektoria zadana w miare
uplywu czasu. Jesli popatrzeé¢ na ten algorytm przy zdyskretyzowanym czasie, to okaze
sie, ze w kolejnych chwilach rozwiazywane sa osobne odwrotne problemy kinematyki,
przy czym dla kazdego z nich rozwazany algorytm uruchamiany jest tylko raz. W jed-
nym kroku zas praktycznie nie mozna zniwelowaé réznicy pomiedzy potozeniem biezacym
a zadanym. Dzieki dyskretyzacja czasu oraz potraktowaniu odwrotnego problemu kine-
matyki jako problemu optymalizacji statycznej mozliwe jest zmniejszenie wspomnianego
bledu do zadanego poziomu. Przedstawiane w niniejszym rozdziale metody obliczeniowe
bazuja wiasnie na tym spostrzezeniu.

*Pewne podobieristwo do tej metody mozna dostrzec w metodzie zaproponowanej w [Fag94].
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4.1 Synteza sieci neuronowejdo obliczania kinematyki
odwrotnej bez ograniczen

Niech e(q) = py — pe(q) oznacza blad polozenia, tzn. réznice miedzy biezacym polozeniem
efektora p.(q), (obliczonym z kinematyki prostej ¢,(q)), a polozeniem pozadanym, p;

(wyrazonym w przestrzeni kartezjanskiej)’. Przy braku ograniczenn odwrotny problem
kinematyki moze by¢ transformowany do nastepujacego problemu optymalizacji:

Problem 1 Dla danego polozenia py, wyrazonego w przestrzeni zewnetrznej, znalezé takq
konfiguracje przegubow manipulatora q*, ktora minimalizuje kryterium:

olg) = Sela)ela). (4.1)

Przy zalozeniu osiagalnosci py kryterium v(g) moze by¢ traktowane jako funkcja Lapu-
nowa. Zakladajac, ze p.(q) jest ciagla, v(q) jest lokalnie pozytywnie zdefiniowana funkcja

q, gdyz:
e v(q¢*) = 0 gdzie e(¢*) = 0;

e v(q) > 0 dla wszystkich ¢, takich, ze ¢ # ¢* i ¢ nalezy do pewnej kuli B(e) =
{¢ | la—qll<e e>01i e(g") =0}

Fakt ten postuzy¢ moze do wyprowadzenia algorytmu minimalizacji oraz wykazania jego
zbieznosci. Rézniczkujac v(q) po czasiet otrzymamy:

T
= <@> == (4.2)

dq dq

gdzie J.(q) = 8p5;éq) jest okrojona do czesci translacyjnej macierza Jakobiego kinematyki.
Aby zapewnié zbiezno$¢ btedu e do zera (w sensie Lapunowa), ¢ z réwnania (4.2) powinno
mie¢ postac:
._{—ag—Z:aJeTe, jesli e #£0 (4.3)
1= 0, jesli e =0 '
gdzie a € R, a > 0. Istotnie, jesli ¢ podane wzorem (4.3) wstawimy do réwnania (4.2)

otrzymamy
2

dul” <, (4.4)

dq
co zapewnia zbieznos¢ e — 0, a wiec ¢ — ¢*. O stopniu zbieznosci decyduje sposéb
obliczania wystepujacego w réwnaniach (4.2) i (4.4) parametru « (zobacz podrozdziat 4.5).

Réwnanie (4.3) stanowi tzw. system gradientowy, ktéry mozna zaimplementowac jako
sprzezona sie¢ neuronowa (zobacz rysunek 4.1), sktadajaca sie z moduléw: obliczania

V= —«

tPominiecie wspélrzednych orientacji nie oznacza, ze przedstawiana tu metoda pracuje tylko dla
wspolrzednych polozenia. Aby uwzgledni¢ orientacje wystarczy rozszerzyé wektor btedu e(g) o kolejne
sktadowe, uzyskane z réznicy odpowiednich elementéw macierzy orientacji (pozadanej i biezacej, zobacz
macierzowego réwnania kinematyki, (2.4), (3.1)), a z metody tej otrzyma sie pelne rozwiazanie. Elementy
rozszerzonego jakobianu wyrazaé sie wtedy beda jak w (3.5).

t(Czas wprowadzono w sposéb sztuczny, uzalezniajac od niego ¢ (g bedzie sie zmienia¢ w trakcie
obliczerl).
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Rysunek 4.1: Schemat sprzezonej sieci neuronowej stuzacej do obliczania kinematyki od-
wrotnej bez uwzgledniania ograniczen.

kinematyki, (KIN), obliczania jakobianu, (JAC), obliczania gradientu funkcji kryterialnej,
(GRADw), obliczania kroku zbieznosci, «, sterowania procesem obliczeni, (STER). Ostatni
z modutéw, (STER), odpowiedzialny jest za rozpoznawanie i omijanie miniméw lokalnych
(zobacz podrozdzial 4.5) oraz za przerwanie obliczen z chwila spetlnienia warunku stopu.

W rozdziale 6 omawiany jest system inteligentnego i reaktywnego sterowania robo-
tem, w ktorego sktad wchodzi modul planowania ruchéw on-line, MPR. W module tym
zaimplementowany jest omawiany w niniejszym rozdziale algorytm neuronowego oblicza-
nia kinematyki odwrotnej (z uwzglednieniem ograniczeri). Zadaniem modutu STER w
module MPR jest dostarczenie sygnatu o istnieniu (lub nieistnieniu) rozwiazania. Sygnal
taki bedzie wygenerowany, gdy spelniony zostanie warunek stopu i obliczone zostanie (lub
nie) wystarczajaco dokladne rozwiazanie. Tylko w pozytywnym przypadku rozwiazanie
to przekazane zostanie do modulu krokowego planowania trajektorii.

Przy standardowym warunku stopu e(q) < ¢ (¢ zadane), gdy p; zadane jest w prze-
strzeni roboczej, sprzezona sie¢ iteracyjnie wygeneruje warto$ci zmian wspolrzednych
wewnetrznych, zgodnie z algorytmem(4.3), az do chwili, kiedy biezace polozenie efektora
manipulatora bedzie wystarczajaco bliskie polozeniu zadanemu. Modul STER zasygna-
lizuje wtedy fakt znalezienia rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki. Generalnie
jednak wecale tak by¢ nie musi. Postugiwanie sie algorytmem gradientowym w przy-
padku py zadanego poza przestrzenia robocza manipulatora prowadzi do minimalizacji
kryterium v(q), jednak nie wiadomo, w ktérym kroku powinny zakoriczy¢ sie iteracje.
Warunek stopu, ktérym normalnie jest e(q) < e, wtedy ,nie pracuje”. Wyjsciem w ta-
kiej sytuacji byloby okreslenie innego warunku stopu, np.: e(q(k)) —e(q(k — 1)) < e,
badz tez: k > limit (k - numer kolejnej iteracji, limit - zadane ograniczenie na liczbe
iteracji®). Jedli spelniony zostanie warunek stopu, a otrzymane rozwiazanie odwrotnego
problemu kinematyki dalekie bedzie od rozwiazania oczekiwanego, modul STER zasygna-
lizuje niemoznos¢ znalezienia rozwiazania.

$Warunkiem stopu zwiazanym z liczba wykonanych iteracji postuzono sie w [Y195], gdzie, korzystajac
z algorytmu tunelowego, weryfikowano osiagalno$é (zobacz dodatek C).
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Uzycie miana ,sprzezona sie¢ neuronowa’ uzasadnia fakt, ze wszystkie wspomniane
wyzej moduly, poza modulem sterowania, moga by¢ zaimplementowane jako sieci neu-
ronowe. Dzieki zas neuronowej implementacji ztozonosé obliczeniowa samego algorytmu
gradientowego w poréwnaniu ze ztozonoscia obliczeniowa przy standardowej (sekwencyj-
nej) jego implementacji wielokrotnie zmniejsza sie. Jesli przyjaé, ze:

e czas propagacji obliczenn poprzez jedna warstwe sieci neuronowej jest réwny 1 (a
wiec neuronowe obliczanie kinamatyki (jakobianu) zajmuje dwie jednostki czasu¥,
zas jedna jednostke czasu zajmuje obliczanie gradientu v przy pomocy sieci kontek-
stowejll);

jesli wzia¢ pod uwage, ze:

e obliczanie réznicy wektorow przy réwnolegtej implementacji zajmuje 1 jednostke
czasu (a wiec obliczenie wektora bledu e oraz wektora ¢ zajmuje w obu przypadkach
jedna jednostke czasu);

jesli zalozy¢, ze:

e obliczanie iloczynu skalarnego mozna zrealizowac¢ przy pomocy trzywarstwowej sieci
neuronowej z neuronami mnozacymi w warstwie ukrytej oraz z jednym neuronem
sumacyjnym w warstwie wyjsciowej, tj. sieci o czasie propagacji réwnym 2 (dla «
danego réwnaniem 4.33 obliczanie 2 iloczynéw skalarnych oraz ich ilorazu zajmuje
trzy jednostki czasu);

to czas potrzebny na wykonanie jednej iteracji algorytmu gradientowego oszacowa¢ mozna
na2+1+1+3+1=8 jednostek (KIN réwnolegle z JAC, potem kolejno e, GRADuw, «,
q). Nalezy podkresli¢, ze oszacowanie to nie zalezy ani od wymiaru wektora ¢ (wymiaru
przestrzeni wewnetrznej manipulatora), ani od wymiary wektora e (wymiaru przestrzeni
zewnetrznej). Jak pokazaly symulacje (zobacz podrozdzial 4.5.1) wykonanie $rednio 30
krokéw obliczein pozwala zmniejszy¢ wartosé ||e|| z poziomu rzedu kilkunastu (a nawet
kilkudziesieciu) [cm] do poziomu rzedu kilku [pm] (przy czym ramiona manipulatora mialy
dhugos¢ rzedu kilkudziesieciu [cm]). Calkowity czas potrzebny na obliczenie rozwiazania
odwrotnego problemu kinematyki oszacowa¢ wiec mozna na 240 jednostek. W przypadku
sekwencyjnej implementacji samo obliczanie kinematyki szacowane jest na m*3" dodawan
funkcji sinus.

Zagadnieniu neuronowego obliczania kinematyki i jakobianu po$wiecony byl juz roz-
dziat poprzedni. Wszystkie wymienione w nim zalety zaproponowanych sieci neuronowych
automatycznie przenosza sie na neuronowa implementacje algorytmu gradientowego. Jed-
nak do pelnej neuronowej implementacji tego algorytmu brakuje jeszcze przedstawienia
neuronowego sposobu obliczania gradientu funkcji kryterialnej i parametru «. Postepujac
za przyktadem Lee i Bekey’a, [LB91], Lee i Kil'a, [LK94], do konstrukcji modutéw GRADv
i a uzy¢ mozna sieci kontekstowych (zobacz podrozdzial 2.2.3). Dla przypomnienia, wagi
w sieci kontekstowej moga zmieniac sie zgodnie z kontekstem, zdefiniowanym przez funkcje
zewnetrzng lub stany sieci. Jedli wiec, jak na rysunku 4.2, wejsciem do sieci jest biad
e, kontekstem — wyjscie z sieci implementujacej jakobian, to jej wyjsciem jest gradient
funkcji kryterialnej, Je. W ten oto sposéb mozna dokonaé syntezy sieci neuronowych
wchodzacych w sktad modutéw GRADwv i a.

TPoniewaz nie istnieja jeszcze rozwiazania sprzetowe z zaimplementowanymi w rzeczywistosci sinuso-
idalnymi sieciami neuronowymi, trudno tu méwié¢ o jakich$ konkretnych wartosciach czaséw propagacji.
IKomentarz w dalszej czesci podrozdziatu.
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Rysunek 4.2: Kontekstowa sie¢ neuronowa obliczajaca JZ e.

4.2 Synteza sieci neuronowej do obliczania kinema-
tyki odwrotnej z ograniczeniami konstrukcyjnymi

Niech ¢™™ i ¢*® oznaczaja, odpowiednio, minimalna i maksymalna warto$¢ zmiennej g;,
tak ze ¢; € [¢"", ¢"**],i =1,...,n. Niech e(q) = ps(q) —pe(q). Przy tych zalozeniach od-
wrotny problem kinematyki z ograniczeniami konstrukcyjnymi moze by¢ transformowany

do nastepujacego problemu optymalizacji z ograniczeniami:

Problem 2 Dla danego potoZenia py, wyrazonego we wspotrzednych zewnetrznych, zna-
lezé taka konfiguracje przequbow manipulatora q*, ktora minimalizuje kryterium:

1
v(g) = 5e(a)e(a). (4.5)
przy spelnieniu ograniczen

g < gp < g, i=1,...,n (4.6)

2 Y

Powyzszy problem, poprzez odpowiednia modyfikacje funkcji kryterialnej, moze by¢ trans-
formowany do problemu optymalizacji bez ograniczen. Taka transformacja pozwali na
powtdrne skorzystanie z algorytmu (4.3), pod warunkiem, ze miejsce v(q) zajmie zmody-
fikowana funkcja kryterialna.

Wydawac by sie mogto, Ze jesli py zadane jest w przestrzeni roboczej, to wprowadza-
nie ograniczen konstrukcyjnych jest zabiegiem zbednym. Jest to bledne przypuszczenie.
Poniewaz zaproponowany algorytm generuje rozwiazanie w sposob iteracyjny, w ktoryms
z kolejnych jego krokéw mogloby nastapié¢ przekroczenie tych ograniczen i wygenerowanie
nierealizowalnych rozwiazan. Wilasnie stad wynika konieczno$¢ ich uwzgledniania, a w
konsekwencji koniecznosé modyfikacji funkcji v(q). W przypadku, gdy py lezy poza prze-
strzenia robocza, wprowadzone ograniczenia w oczywisty sposob nie pozwola na obliczenie
rozwiazania (zobacz rola modutu STER w podrozdziale poprzednim).

Zanim przedstawiony zostanie sposéb modyfikacji funkcji v(q) za przyktadem Scia-
vicco i Siciliano ([SS88], zobacz rozdzial 2) wprowadzone zostana bledy dodatkowe. Jesli
ch oznacza staly margines bezpieczenstwa (tj. jednakowa dla wszystkich ¢; bezpieczna

odleglo$¢ od ograniczen), bledy dodatkowe e,,, i = 1,...,n dane sa przez:
dy— (g — g"™), dla ¢ < ¢ +d,
ey = 0, dla ¢"" +d, < q <¢"* —d, . (4.7)

~

dg — (¢""" — @), dla g > " —d,
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Rysunek 4.3: Wykres bledu ey, (q).

Wykres bledu e, (q) przedstawia rysunek 4.3. Niech

w(q) = %eqTeq , gdzie e, = (€4, €4, -, eqn)T (4.8)
oznacza kwadratowa funkcje kary za zblizanie sie do ograniczen. Funkcja ta przyjmuje
wartos¢ 0, gdy zaden z przegubéw manipulatora nie znajduje sie w odleglosci mniejszej od
ograniczen niz zadany margines ciq. Wieksze wartosci funkcja kary przyjmuje, gdy ktérys
z przegubéw przekroczy ten margines (odpowiednio przesuwajac wartosci ograniczen o dq
mozna sprawié, ze funkcja kary zacznie dziala¢ dopiero po przekroczeniu pierwotnych ogra-
niczen). Nietrudno teraz pokazaé, ze jesli tylko istnieje rozwiazanie odwrotnego problemu
kinematyki przy ograniczeniach z zadanym marginesem bezpieczenstwa, minimalizacja
zmodyfikowanego kryterium o(q), danego wzorem:

(4) = () + () = 5e(@)"e(a) + geyla)es(0) (4.9

<

przy zastosowaniu algorytmu

q:{ —agl, jeslie#0Mube, #0, i=1,....n

4.1
0, jeslie e, = 0 (4.10)

zapewni zbieznos¢ btedéw e, e, do zera. W tym celu wystarczy, podobnie jak miato to
miejsce przy problemie 1, postuzy¢ sie metoda funkcji Lapunowa.

Rownanie 4.10 mozna zaimplementowaé, podobnie do réwnania 4.3, jako sprzezona
sie¢ neuronowa (przy zachowaniu wszystkich wynikajacych z tego faktu zalet). Poniewaz
gradient zmodyfikowanej funkcji kryterialnej

00

% —Jle—J]e, (4.11)
gdzie:
1, dla ¢ < ¢+ d,
J, = diagla;] , a;=1< 0, dla ¢""+d, <q¢<q¢"*—d, , i=1,...,n (412
—1, dla g > q""* —d,

zawiera nowy skiadnik —JqT eq, przy pelnej syntezie sieci neuronowej réwniez i on powinien
by¢ obliczany neuronowo. Warto$¢ i-tej wspélrzednej tego sktadnika, —J, e, = a;e,,,



4.2 Synteza sieci neuronowej do obliczania kinematyki odwrotnej z
ograniczeniami konstrukcyjnymi

45

max
di

_quieqi

Rysunek 4.4: Obliczanie —J, e,,.

obliczy¢ mozna przy pomocy przedstawionej na rysunku 4.4 sieci neuronowej**. Funkcja

aktywacji neuronéw oznaczonych na rysunku symbolem PERC jest klasyczna funkcja
perceptronu:

net;, gdy net; >0

- 4.13

Oi { 0, gdy net; <0’ (4.13)

gdzie net; = Zj wjiing; jest wartoscia pobudzenia neuronu, w;; — waga wejscia in;;, 0; —
wyjsciem z neuronu. Funkcja aktywacji neuronu oznaczonego symbolem SGN jest funkcja
Stgnum:
1, gdy net; >0
0; = 0, gdy net; =0 . (4.14)
—1, gdy net; <0

Funkcja aktywacji neuronéw oznaczonych symbolami MAX i [] jest funkcja iden-
tycznosci, z tym, ze w przypadku MAX pobudzenie neuronu wyraza sie wzorem: net; .. =
max; wj;in;, natomiast w przypadku [[ wzorem: netina, = [[wjiin ;.

Pelna neuronowa implementacja algorytmu (4.10) przedstawia rysunek 4.5. Widoczna
na nim sprzezona sie¢ neuronowa rozni sie od sieci stuzacej obliczaniu kinematyki od-
wrotnej bez ograniczenl (rysunek 4.1) modulami GRADw i ¢'%*. W module GRADg,
skladajacym sie z n sieci neuronowych jak na rysunku 4.4, obliczane sa poszczegdlne
skladniki gradientu funkcji kary, —JI e,. Modul %" dostarcza do modutu OGRg wartosci
ograniczen ™", ¢ (;=1,...,n).

Wprowadzenie modutu GRADw do sprzezonej sieci neuronowej nie powoduje zwieksz-
enia czasu wykonywania przez nia obliczen. Przy zalozeniu, ze czas propagacji poprzez
jedna warstwe sieci zajmuje jedna jednostke czasu, modul GRADw wykona swoje ob-
liczenia w czasie réwnym trzem jednostkom. Jednak obliczenia te odbywaé sie moga
rownolegle z obliczaniem kinematyki i nastepujacym po nim obliczaniem bledu e. Tak
wiec calkowity czas wykonania obliczenn w jednej iteracji algorytmu nie zmieni sie i po-
zostanie na poziomie o$miu jednostek. Na skutek wprowadzenia modutu GRADw nie

**Sie¢ ta stuzy wylacznie do obliczen réwnoleglych, nie ma mowy o jej uczeniu.
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Rysunek 4.5: Schemat sprzezonej sieci neuronowej stuzacej do obliczania kinematyki od-
wrotnej z ograniczeniami konstrukcyjnymi.

zmienia sie tez rola, jaka pelni w niej modul STER. Ma on nadal czuwa¢ nad procesem
wykonywania obliczen, z tym, ze dodatkowo ma on kontrolowa¢ poziom biedu e,.
W [BDJ*94, DK94, KM96] zaproponowano inna postaé funkcji kary:

1 1
W(Q) = §e£q)mem + 5611\;[(I)M6M7 (4.15)

gdzie ey, = (e |i=1,....,n) ey = (eM]i=1,...,n)T e = ¢ — q;, M = ¢; —

®,, = diaglp(e?)], Py = diagle(eM)], o(z) = 1/(1 + exp(— - z)). Przez przemnozenie
funkeji kwadratowej przez funkcje sigmoidalna ominieto problem warunkowego definiowa-
nia btedu dodatkowego (poréwnaj z (4.7)). Gradient funkeji kary:

max
qi )

9,

a—‘; = —Bpem — D@ en + Pyen + Dy®hen, (4.16)
gdzie Dy, = diagle"], Dy = diagle}'], @}, = diag[¢'(e]*)], ®y = diag[¢'(e}")], ¢'(z) =
Bo(x)(1 — ¢(x)), mozna zaimplementowaé jako sie¢ neuronowa, w sktad ktérej wchodza
neurony o sigmoidalnej funkcji aktywacji.

4.3 Kinematyka odwrotna z omijaniem przeszkdd jako
problem optymalizacji

Niech d, oznacza jednakowa dla wszystkich przegubéw manipulatora minimalna, bez-
pieczna odleglosc od przeszkdd. Niech d,; = ¢;—t; bedzie wektorem zaczepionym w sSrodku
uktadu wspélrzednych zwiazanym z i-tym przegubem manipulatora (kinematyka ¢; wyraza
jego polozenie wzgledem bazowego uktadu wspélrzednych zwiazanego z manipulatorem),
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Rysunek 4.6: Manipulator w otoczeniu przeszkéd.

koriczacym sie na najblizszym punkcie nalezacym do przeszkody (¢; wyraza polozenie i-
tego punktu nalezacego do przeszkody, wyrazone w bazowym ukladzie wspoéirzednych,
zobacz rysunek 4.6).

Przy wprowadzonych oznaczeniach odwrotny problem kinematyki, w ktorym uwzgled-
nia sie obecnos¢ przeszkéd w scenie roboczej manipulatora, moze by¢ transformowany do
nastepujacego problemu optymalizacji z ograniczeniami:

Problem 3 Dla danego potoZenia py, wyrazonego we wspotrzednych zewnetrznych, zna-
lezé taka konfiguracje przequbow manipulatora q*, ktora minimalizuje kryterium:

v(q) = se(q)elq) (4.17)

przy spelnieniu ograniczen

Idoll > dy, i€ {1...,n}. (4.18)

Uwaga: Zalozenie jednakowej wartosci bezpiecznej odleglosci dla wszystkich przegu-
bow jest uproszczeniem ogolniejszej sytuacji, w ktérej dla réznych przegubéw manipu-
latora zaproponowane bylyby rézne wartosci dy. Podobnego zalozenia dokonano w po-
przednim podrozdziale, deklarujac jednakowy dla wszystkich przegubéw margines bez-
pieczenstwa ch. Oczywisci, przy tym zalozeniu bezposrednie zastosowanie prezentowa-
nego ponizej algorytmu prowadzi¢ moze do otrzymywania niepoprawnych (kolizyjnych)
rozwiazan (zwlaszcza, jesli dlugosci ramion manipulatora réznia sie znacznie, gdy prze-
szkoda jest mala w poréwnaniu z ramieniem, itp.). Jesli wzia¢ pod uwage, ze infor-
macji o obecnosci przeszkdod w scenie roboczej manipulatora dostarcza¢ beda sensory
ultradzwiekowe zamontowane na jego ramionach, to nawet agregacja uzyskiwanych sy-
gnaléw nie zawsze pozwoli na dostrzezenie wszystkich niebezpieczenstw. Co wiecej, zda-
rzy¢ sie moze, ze ze wzgledu na brak redundancji na odpowiednim kierunku, przeszkody,
nawet doskonale widocznej, omina¢ sie nie da. Dlatego zaklada sie, ze manipulator
(o proporcjonalnej budowie) wyposazony jest w sztuczna skére, [CL89], i przechodzi w
stan awaryjnego zatrzymania w przypadku zaistnienia kolizji. Oprécz sygnalizacji braku
rozwiazan przez modul sterowania procesem obliczaii STER, (zobacz rola modutu STER
w podrozdzialach poprzednich) sztuczna skéra stanowi¢ ma dodatkowy mechanizm za-
bezpieczen przed kolizja. Wyjadnienia wymaga tu jeszcze sposob zdefiniowania wektorow
doi. Wyrdznienie przegubow jako punktow, wzgledem ktorych rozpatruje sie obecnosc
przeszkod, jest celowym zabiegiem®. Dzigki niemu pojawiajace sie w trakcie obliczen ja-

*Poréwnaj z metoda transformowanego jakobianu, rozdzial 2.
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Rysunek 4.7: Wykres funkeji bledu dodatkowego e,;.

kobiany mozna otrzymac¢ wprost z kinematyk czesciowych. Dla takiego podejscia ,,dziata”
przedstawiona ponizej metoda punktéw wirtualnych. Do przegubéw beda sprowadzane
odezyty otrzymane z sensorow (zobacz rozdziat 5.4.3). Mozna oczywiscie, przy obliczaniu
bezkolizyjnej kinematyki odwrotnej, wyrdéznia¢ inne punkty na manipulatorze (zobacz ry-
sunek 2.3), jednak z uwagi na wiazace sie z tym utrudnienia (zmienne jakobiany), tego
sie tutaj nie robi.

Rozwiazanie powyzszego problemu mozna uzyskac¢ poprzez jego transformacje do pro-
blemu optymalizacji bez ograniczen i, jak to bylo w przypadku problemu 2, ponowne sko-
rzystanie z algorytmu (4.3) przy zmodyfikowanej postaci funkeji kryterialnej. W podobny
tez sposob syntezowana bedzie implementujaca algorytm gradientowy sie¢ neuronowa.
Niech e,;, dane wzorem (4.19), oznacza blad dodatkowy, powstaly na skutek zbytniego
zblizenia sie przegubu i do przeszkody (zobacz rysunek 4.7).

o oo . .
eoi — { do dozd0l7 gdy ||d0l|| < C{O . (419)
01 gdy ||doz|| Z do
Niech
1
v(q) = Zef/\eo, gdzie e, = (€o1, ..., eom)", A = diag[\], \; >0 (4.20)

oznacza funkcje kary za zblizanie sie przegubéw manipulatora do przeszkod. Za pomoca
parametréow \; mozna wlaczaé, (A; > 0), lub wylaczaé, (A; = 0), poszczegélne sktadowe
wektora e,. Skladowa e,; wylacza sie, gdy i-ty przegub nie przemieszcza sie (np. jest
kolumna manipulatora), gdy z géry wiadomo, ze Sciezka jaka podaza jest bezkolizyjna
(przypadek zaplanowanej $ciezki efektora) lub gdy nic nie wiadomo o najblizszym otocze-
niu przegubu (odpowiada to sytuacji, gdy przegub nie jest wyposazony w zaden system
sensoryczny).

Funkcja 7v(g) przyjmuje wartos¢ 0, gdy przeguby manipulatora znajduja sie wzgledem
przeszkody w odleglosci co najmniej rownej d,. Nietrudno teraz pokazac, ze w przypadku
istnienia rozwiazania minimalizacja zmodyfikowanego kryterium

~ 1 1
¥(g) = v(a) +7(a) = 5" e + e, Ac, (4.21)
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Rysunek 4.8: Kontekstowa sie¢ neuronowa obliczajaca grady.

przez zastosowanie algorytmu

i = { —ag—g, jesli - e lub e,; # 0

4.22
0, jesli e, e,; =0 ( )

zapewni zbieznosé bledéw e, e,; do zera', a wiec przyniesie bezkolizyjne rozwiazanie od-
wrotnego problemu kinematyki.
Gradient zmodyfikowanej funkeji kryterialne;j

0v

i —JTe + JF Ae,, (4.23)
q
gdzie
d%J;, |ldyi < d ot
JE =100 do), Ja=q o T = 4.24
0 [ ol ) on]7 { 0, ||doz|| Z do ) aq ( )

zawiera skladnik JI'Ae,. Jego wartoé¢ obliczyé¢ mozna przy pomocy przedstawionej na
rysunku 4.8 kontekstowej sieci neuronowejf. Kontekstem w sieci tej sa wspélezynniki
Aidoi (JE; -j-ty wiersz i-tej kolumny JT'), za$ wejéciem bledy e,;. Wartosé wspdlezynnikow
AiJoi obliczane sa z kolei przy pomocy sieci kontekstowej, przedstawionej na rysunku 4.11.
Wejsciem do tej sieci sa wspolrzedne wektoréw d;, kontekstem za$ przeskalowane przez A;
elementy jakobianéw J;. Sposob réwnoleglego obliczania samych btedow e,; przedstawia
rysunek 4.10.

Whikliwie analizujac wzory w (4.24) mozna zauwazy¢, ze sie¢ ta mozna znacznie
uprosci¢ (cze$¢ z wag sieci zawsze réwna jest 0, J,; = 0 dla j > ¢). Na rysunku 4.9
przedstawiono jej uproszczona wersje.

Sie¢ neuronowa shuzaca do obliczania kinematyki odwrotnej z omijaniem przeszkod
zgodnie z algorytmem (4.22), sprzegajaca wszystkie wspomniane powyzej sieci, przed-
stawia rysunek 4.12. Modul oznaczony symbolem GRAD~y zawiera sieci kontekstowe
obliczajace wyrazenia A;JLdy; (czyli gradient funkcji kary ). Modut A, d,, dy dostarcza
do moduléw AJ, i e, wektorow d,; i cim- oraz parametrow \;. Moduly A\J, i ey sa sieciami
neuronowymi obliczajacymi, odpowiednio do swoich nazw, wartosci wspolczynnikow A;J,;
i bledéw e,;.

tDowdd przez zastosowanie metody funkeji Lapunowa.
ISie¢ ta stluzy wylacznie do réwnoleglego obliczania, nie ma mowy o jej uczeniu.
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Rysunek 4.9: Uproszczona kontekstowa sie¢ neuronowa obliczajaca grady.

Rysunek 4.10: Sie¢ neuronowa obliczajaca e,;.
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Rysunek 4.11: Kontekstowa sie¢ neuronowa obliczajaca A;J,;.
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Rysunek 4.12: Schemat sieci neuronowej stuzacej do obliczania kinematyki odwrotnej z
omijaniem przeszkod.

Czas potrzebny na wykonywanie obliczen (przy zalozeniu, ze propagacja danych po-
przez jedna warstwe sieci zabiera jedna jednostke czasu) jest taki sam dla modutéw A\J, i
GRAD~ i wynosi 1. Natomiast czas potrzebny na wykonanie obliczei przez modut e, jest
rowny 2. Poniewaz obliczenia w module AJ, moga sie odbywa¢ rownolegle z obliczaniem
bledu e, poniewaz obliczenia w module e, moga sie odbywaé¢ réwnolegle z obliczeniami
w module KIN, poniewaz obliczenia w module GRAD~v moga odbywa¢ sie réwnolegle z
obliczeniami w module GRAD~, oszacowanie czasu wymaganego na wykonanie jednej ite-
racji algorytmu gradientowego nie zmieni sie (patrz poprzednie podrozdzialy), pozostajac
na poziomie 8 jednostek. Niewiele zmieni sie natomiast rola modulu sterowania procesem
obliczenn STER. Dodatkowo bedzie on musial kontrolowaé¢ poziom bledu e,.

W celu uzyskania bezkolizyjnego rozwiazania, w [KM96] zaproponowano alternatywna
funkcje kary, v,, wyrazajaca si¢ wzorem:

(@) =D Niegiepi, (4.25)
i=1

gdzie \; > 0, e, = p; — t;, p; - polozenie i-tego punktu wirtualnego. Interpretacja
parametréow \; w powyzszym wzorze jest taka sama, jak w (4.20). Inaczej natomiast
zdefiniowane sa bledy dodatkowe. Poréwnujac v(q), (4.1), z v,(q), (4.15), zauwazy¢ mozna
pewna analogie. Minimalizacja v(q) prowadzila do zmniejszania sie btedu e, az do chwili,
gdy py = t,(q). Podobnie minimalizacja 7,(¢) prowadzi¢ musi do zmniejszenia bledéw
epi, niekoniecznie jednak az do chwili, gdy p; = t;. Wytlumaczenie tego faktu ukryte
jest w sposobie zdefiniowania potozenia punktéw wirtualnych p; i doborze parametrow
Ai. Na rysunku 4.13 przedstawiony jest jeden z przegubéw manipulatora, ktéry znalazt
sie niebezpiecznie blisko przeszkody. Aktualne polozenie przegubu, ¢;, dane jest z rownan
kinematyki czeSciowej (kinematyki do przegubu ¢). Polozenie pozadane, p; (tozsame z
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Przeszkoda

Rysunek 4.14: Funkcja skalujaca r(d,;).

polozeniem punktu wirtualnego), przy ktérym nie dojdzie do kolizji oblicza sie raz?, przed
przystapieniem do minimalizacji, ze wzoru:

doi
pi =t — 7i(doi), (4.26)
[ doi ]

gdzie d,; jest, jak poprzednio, wektorem skierowanym do najblizszej przegubowi prze-

szkody, r;(dy) = a(l — /1 — (”d"b‘%b)z) jest funkcja skalujaca, parametryzowana przez a
i b (zobacz rysunek 4.14).

Jesli wiec p; jest polozeniem osiagalnym przez i-ty przegub manipulatora¥, zastosowa-
nie algorytmu:

i= { —a%—ﬁqf’, jesli  elub ey #0

dzie v = 4.27
0, jesli - e, ey =0 80218 Up(q) v(a) —i—%(q) ( )

pozwoli obliczy¢ bezkolizyjne rozwiazanie. Gradient zmodyfikowanej funkcji kryterialne;j:

0v, Ov 0 T - T
—_— = ——|—— — —Je e — )\l‘]z €ni 428
dq dq  0Oq ; b ( )

$Innym sposobem wyznaczenia polozenia punktéw wirtualnych jest skorzystanie z metod fuzji sy-
gnaléw sensorycznych (zobacz rozdziat 5.4.3).

TZalozenie osiagalnosci polozenia p; przez i-ty przegub manipulatora potrzebne jest do przeprowadze-
nia dowodu zbiezno$ci algorytmu (4.27) metoda funkcji Lapunowa.
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Rysunek 4.15: Polozenie nieosiagalnych punktéw wirtualnych.

zawiera skladnik — Y7 | \;J ey, ktory, podobnie jak —J e, mozna zaimplementowaé
przy pomocy kontekstowych sieci neuronowych.

Na rysunku 4.15 pokazana jest sytuacja, w ktorej punkty wirtualne p;, p;11 nie sa
osiagalne przez przeguby t;, t;,; manipulatora (I; > ||p;+1 —p;i||). Minimalizujac kryterium
Up(¢q) mozna jednak obliczy¢ nowe, bezpieczniejsze ze wzgledu na kolizje polozenie ma-
nipulatora (linia przerywana). Powtarzajac wielokrotnie operacje wyznaczania polozenia
punktéw wirtualnych i minimalizacji kryterium ©,(¢) uzyskuje sie, jesli jest to mozliwe,
wyzerowanie bledéw ep;, a wiec bezkolizyjne rozwiazanie. Cel ten mozna réwniez osiagnac
w inny sposéb, przez odpowiednie wlaczanie i wylaczanie ograniczen (sterowanie parame-
trami A;).

4.4 Kinematyka odwrotna z omijaniem przeszkdd oraz
ograniczeniami konstrukcyjnymi jako problem opty-
malizacji

W niniejszym podrozdziale do rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki wykorzy-

stane zostana wyniki rozwazan z podrozdzialow 4.1, 4.2, 4.3.

Niech w(q) i v(q) beda funkcjami kary, danymi, odpowiednio, przez (4.8) oraz (4.20) lub

(4.25). Niech v(q) bedzie dane réwnaniem (4.1). Odwrotny problem kinematyki, w ktérym

poszukuje sie bezkolizyjnego rozwiazania bez przekraczania ograniczen konstrukcyjnych,
moze by¢ transformowany do nastepujacego problemu optymalizacji bez ograniczen:

Problem 4 Dla danego potoZenia py, wyrazonego we wspotrzednych zewnetrznych, zna-
lezé taka konfiguracje przequbow manipulatora q*, ktora minimalizuje kryterium:

i(q) = v(q) +w(q) +v(q). (4.29)

Rozwiazanie powyzszego problemu mozna uzyskac¢ stosujac nastepujacy algorytm:

j=—a—. (4.30)
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Zbieznos¢ tego algorytmu, podobnie jak przy problemach 1, 2, 3 mozna pokazaé, postu-
gujac sie metoda funkeji Lapunowall.

4.5 Zbieznosé algorytmu

Wystepujacemu w réwnaniach (4.3), (4.10), (4.22), (4.27) parametrowi « nie poswiecono
jak dotad zbyt duzej uwagi. Aby zapewni¢ zbiezno$¢ odpowiednich algorytméw wystar-
czylo zauwazy¢, ze « powinno by¢ nieujemne. Jesli jednak, oprécz zbieznosci, w gre
wchodzi réwniez szybkosc, z jaka otrzymuje sie rozwiazania, o parametrze « nalezy po-
wiedzie¢ cos wiecej.

Rozwazane dotychczas algorytmy mialy postac:

¢ = —agrad,V, (4.31)
gdzie V' - to pozytywnie zdefiniowana funkcja kryterialna. Poniewaz
V= —a|grad, V||? (4.32)

algorytm (4.31) jest zbiezny, lecz predkosé z jaka sie zbiega maleje wraz ze zblizaniem sie
do rozwiazania. Sytuacji tej mozna zaradzi¢, przyjmujac, [LB91, LK94]:

VT

S — (4.33)
lgrad, V|2

Przy takim o, startujac z ¢°, czas potrzebny na uzyskanie rozwiazania ¢*, t., dany jest
przez:

V(q*)dv V(g*) q S 1
_ 00, gay T2
tc == - = — V TdV - —a . 434
v / {—V(ZO_); edy F<r<i (434
V(q%) V(4°)

Widaé¢ stad, ze jesli » > 1, zbieznos$é¢ algorytmu (4.31) jest asymptotyczna (V (t) =
V(q®)e™t, gdy r = 1). Jesli natomiast % < r < 1, algorytm ten jest zbiezny w skoriczonym
czasie.

Przedstawione powyzej propozycja obliczania parametru « niesie z soba pewne za-
grozenie. Przy zblizaniu sie do miniméw lokalnych funkcji V', warto$¢ a rosnie nie-
skoniczenie (||grad, V|| ~ 0). W [LB91] wlasnoé¢ ta wykorzystano do omijania miniméw
lokalnych. Aby takie minima rozpoznaé¢, wystarczy kontrolowaé warto$¢ bledu e i gra-
dientu grad, V. Innym sposobem na omijanie miniméw lokalnych moze by¢ zastosowanie
algorytmu tunelowego, zaproponowanego w [LM80, LMGC82, GL82|, a zastosowanego do
zagadnien robotycznych w [Y195] (zobacz dodatek C).

4.5.1 Przyklady neuronowego obliczania kinematyki odwrotnej

Podczas symulacji, ktérych wyniki przedstawione sa ponizej, starano sie sprawdzié¢, czym
charakteryzuja sie rozwiazania otrzymywane za pomoca sprzezonej sieci neuronowych
oraz jaki wplyw na nie ma uwzglednienie ograniczen. Symulacje te byly przeprowadzane,

INiech 0(q) bedzie kandydatka na funkcje Lapunowa (0(q) > 0, gdy ¢ # ¢; 9(q) = 0, gdy ¢ = ¢*).

Poniewaz 9(q) = g—z g = —oz||g—3||2 jest ujemne wzdhuz trajektorii ¢, algorytm 4.30 jest zbiezny.
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Rysunek 4.16: Model manipulatora wykorzystywanego w czasie symulacji.

Rysunek 4.17: Rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki otrzymane za pomoca: a)
neuronowo zaimplementowanego algorytmu gradientowego; b) algorytmu GCM; ¢) me-
tody catkowania Runge-Kutta.

miedzy innymi, na przykladzie pokazanego na rysunku 4.16 manipulatora (manipulator
ten posiada 5 przegubdw rotacyjnych, o osiach obrotéw prostopadiych do plaszczyzny
rysunku, oraz nieruchoma podstawe).

Na rysunku 4.17 przedstawione sa kolejne potozenia manipulatora odpowiadajace
posrednim rozwiazaniom odwrotnego problemu kinematyki. W przypadku a) rozwiazania
te byly obliczone za pomoca neuronowo zaimplementowanego algorytmu gradientowego™*,
w przypadku b) — za pomoca algorytmu GCM (Gradient Descent Method, [Wil90]), w
przypadku ¢) — przy uzyciu metody calkowania Runge-Kutta. Ostatnie z polozen ma-
nipulatora jest rozwiazaniem koicowym’. Punkt znajdujacy sie po prawej stronie pod-
stawy manipulatora odpowiada potozeniu poczatkowemu jego efektora, natomiast punkt
po lewej stronie podstawy jest polozeniem zadanym. Jak mozna zauwazy¢, w przypadku
a) 1 ¢) r6znice miedzy otrzymanymi rozwiazaniami sa niewielkie. Ich podobieristwo wy-
nika z poshuzenia sie przy minimalizacji kryterium v (zobacz problem 1) tym samym
réwnaniem (zobacz réwnanie (4.3)), aczkolwiek catkowanym réznymi metodami. W wy-
niku calkowania rozwiazanie koncowe poszukiwane jest przy jak najmniejszych zmianach

**Modul catkowania w neuronowej implementacji algorytmu gradientowego zrealizowany byl przez jed-
nowarstwowa sie¢ neuronowa z pamiecia, ktérej wyjscia i stan opisa¢ mozna réwnaniami: out(j) =
state(j — 1) +in(j), state(j) = out(j).

"t Rozwiazania posrednie zostaly tu wyréznione, aby zademonstrowaé charakter pracy poszczegdlnych
algorytméw. Normalnie, przy obliczaniu kinematyki odwrotnej, widocznym jest tylko rozwiazanie
koncowe.
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Rysunek 4.18: Bezkolizyjne rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki otrzymane z
neuronowo zaimplementowalnego algorytmu gradientowego.

a) b)

Rysunek 4.19: Rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki otrzymane z neuronowo
zaimplementowanego algorytmu gradientowego: a) bez uwzgledniania ograniczen; b) z
uwzglednieniem ograniczen na zakres zmian katéw w przegubach.

wartosci wspolrzednych wewnetrznych. Dlatego efektor manipulatora w rozwiazaniach
posrednich zatacza tuk w przestrzeni zewnetrznej. Efekt ten nie wystepuje, gdy do mini-
malizacji funkeji kryterialnej zostaje uzyty algorytm GCM. Jak wida¢ na omawianym ry-
sunku (przypadek c)), algorytm GCM dostarcza rozwiazan posrednich, w ktérych efektor
manipulatora podaza wzdtuz linii prostej w przestrzeni zewnetrznej. Efekt uwzglednienie
ograniczeni (wynikajacych z obecnodci przeszkdd oraz konstrukeji manipulatora) podczas
obliczania kinematyki odwrotnej za pomoca neuronowo zaimplementowanego algorytmu
gradientowego, zaobserwowa¢ mozna na rysunkach: 4.18 i 4.19. Przedstawiony na nich
manipulator jest tym samym manipulatorem co poprzednio, z tym, ze w przyktadzie ilu-
strowanym rysunkiem 4.19 ma on inna konfiguracje poczatkowatt.

Jak widaé (poréwnaj rysunek 4.17a) z rysunkiem 4.18), pojawienie sie przeszkody na
scenie roboczej nie wplywa na otrzymywane rozwiazania posrednie, dopoki znajduje sie
ona w odleglodci wiekszej niz zadany margines bezpieczenstwa. Gdy odlegtos¢ manipula-
tora od przeszkody maleje ponizej tego progu, manipulator zaczyna sie od niej odchylac,

HPunkt lezacy najdalej po prawej stronie podstawy manipulatora odpowiada poczatkowemu polozeniu
jego efektora.
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a)

Rysunek 4.20: Rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki dla manipulatora: a) o
siedmiu stopniach swobody; b) o pieciu stopniach swobody; ¢) o dwéch stopniach swobody.

podazajac jednak niezmiennie efektorem w kierunku zadanego polozenia. Czesé a) ry-
sunku 4.18 pokazuje rozwiazania posrednie, otrzymane z algorytmu (4.22), natomiast
cze$¢ b) - rozwiazania posrednie otrzymane z algorytmu (4.27).

Wplyw ograniczen konstrukcyjnych na otrzymywane rozwiazanie obrazuje rysunek 4.19.

W czedei a) tego rysunku widoczne sa kolejne rozwiazania posrednie, otrzymane bez
uwzgledniania ograniczeni konstrukcyjnych. W czedci b) natomiast pokazane sa rozwia-
zania, przy otrzymaniu ktorych zakres zmiennosci wspétrzednych wewnetrznych ¢; i ¢
ograniczony zostal do przedziatu [0°,180°]. Warto$¢ marginesu bezpieczeristwa, czq, usta-
wiona byta na 10°, i jak widaé, zastosowany algorytmu (4.10) nie dopuscit do przekroczenia
tego marginesu.

Przedstawione do tej pory przyklady obliczania kinematyki odwrotnej dla prostoty
rysunkéw umiejscowione byly w przestrzeni dwuwymiarowej. Aby pokazaé, ze zapropo-
nowane algorytmy dzialaja rownie dobrze w przestrzeni trojwymiarowej, przeprowadzono
symulacje, ktérych wyniki zostaly zebrane na rysunku 4.20. Widoczne na nim kolejne
potozenia manipulatorow sa koncowymi rozwiazaniami otrzymanymi z neuronowo zaim-
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plementowanego algorytmu gradientowego. Jak wida¢, niezaleznie od ilo$ci stopni swo-
body (manipulator pokazany w czesci a) tego rysunku miat ich siedem, w czesci b) - pieé,
w czesci ¢) - tylko dwa) kazdy manipulator swoim efektorem osiagnal kolejno wszystkie
zadane, widoczne w postaci punktéw, polozenia.



Rozdzial 5

Planowanie ruchu manipulatora w
wirtualnym otoczeniu

Wisrod wielu zagadnien, jakimi zajmuje sie Owczesna robotyka, spora grupe stanowia
zagadnienia zwiazane posrednio lub bezposrednio z budowa modelu otoczenia. Jako
przyktad wymieni¢ tu mozna problemy rozpoznawania sceny i samolokalizacji, problemy
montazowe i znajdowania optymalnego chwytu, problemy monitorowania, planowania
ruchow i dzialan, czy tez w koncu problemy planowania ruchu. Zaden tez symulator,
przeznaczony do testowania opracowanych metod, nie bylby symulatorem w pelnym zna-
czeniu tego stowa, gdyby nie dawal mozliwosci dowolnego modelowania sceny. Dlatego
tez, jesli mowi sie o planowaniu ruchu z omijaniem przeszkod, powinno sie réwniez po-
wiedzie¢ co$ wiecej na temat przyjetej ich reprezentacji, metodzie liczenia odleglosci i
rozpoznawaniu kolizji. Wypelnieniu tego wiasnie obowiazku po$wiecony jest niniejszy
rozdzial.

5.1 Metody reprezentacji przeszkéd w modelu oto-
czenia

Problem modelowania sceny najszerzej chyba rozwinal sie na gruncie zastosowan kom-
puterowo wspomaganych systeméw wytwarzania (CAD Systems). W zaleznosci od celu,
jakiemu maja stuzy¢, systemy te charakteryzuja odmienne sposoby reprezentacji obiektow.
Do najczesciej spotykanych metod reprezentacji naleza, [Hay86, BHWSS]:

Metoda wire frame geometry: w metodzie tej dany obiekt reprezentowany jest przez
zbiér punktow (trédjek (x,y, z) odpowiadajacych wierzchotkom) i zbiér linii taczacych te
punkty. Wire frame jest wlasnie nazwa obiektu, ktéry powstanie przez potaczenie punktow
liniami.

Metoda surface models: w metodzie tej wierzchotki i krawedzie danego obiektu wpro-
wadzane sa w uporzadkowany sposéb, aby mozna byto okresli¢, ktére z nich ograniczaja
dana $ciane obiektu. Przez dodanie dodatkowego parametru, méwiacego o typie Sciany
(wydrazona, pelna), metoda ta mozna modelowaé obiekty bardziej zlozone niz metoda
wire frame.

Metoda polygon modelling: w metodzie tej dany obiekt reprezentowany jest przez
uporzadkowany zbiér wierzchotkéw, liste krawedzi (wskazujaca na odpowiednie wierz-
chotki) i liste $cian (wskazujaca na odpowiednie krawedzie). Metode ta mozna tez spotkaé
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pod nazwa boundary representation.

Metoda solid modelling: w metodzie tej korzystajac z przygotowanej wczesniej (np.
metoda polygon modelling) biblioteki obiektéw podstawowych, tzw. prymitywdéw, mozna
konstruowa¢ obiekty bardziej zlozone. Jedna z najszerzej stosowanych metod tego typu
jest metoda CSG (Constructive Solid Modelling), w ktérej dozwolone sa operacje doda-
wania, odejmowania, wydzielania cze$ci wspolnej dwdch obiektéw.

Metoda sweep representation: w metodzie tej wykorzystany jest fakt, ze dany obiekt
mozna wygenerowac ,omiatajac” przestrzen jakas powierzchnia. Jesli wiec powierzchnia
zadana jest jakas funkcja krzywoliniowa i jesli zadana jest rowniez trajektoria tej po-
wierzchni (polozenie i orientacja), to funkcja ta wraz z trajektoria stanowia reprezentacje
obiektu.

Metoda cell decomposition: metoda ta zblizona jest do tréjwymiarowej triangulary-
zacji. Dany obiekt reprezentowany jest jako zbiér bryt elementarnych (zazwyczaj tetra-
hedronéw) stykajacych sie $cianami, krawedziami lub wierzchotkami. Do grupy metod
cell decomposition zalicza sie metody aproksymacyjne (aproksymacja kulami, elipsami,
szeScianami, itp.).

Metoda spatial occupancy enumeration: w metodzie tej obiekt reprezentowany jest
przez liste zajmowanych przez siebie cel (czasem tez nazywanych vozels - volume elements)
trojwymiarowej siatki. Celami zazwyczaj sa szesciany. Metoda ta jest szczegdlnym przy-
padkiem metody cell decomposition (wszystkie cele maja jednakowy ksztalt i rozmiar).

Metoda octree representation: metoda ta pochodzi bezposrednio z metody spatial
occupancy enumeration. Jedyna rdéznica jest inny, oszczedniejszy sposéb zapisu danych.
Zamiast pamietaé¢ kazda z zajetych przez obiekt cel, dane umieszcza sie w strukturze
drzewiastej. Struktura ta wynika z nastepujacego sposobu postepowania: na poczatek
przestrzen zajmowana przez obiekt dzieli sie na osiem czesci (oktantéow). Kazda z tych
czesci, jesli nie jest zajeta w calosci przez obiekt, jest rekurencyjnie dzielona na kolejne
osiem czesci. Dzieje sie tak az do chwili, gdy dalszy podzial nie jest juz potrzebny lub
gdy najmniejszy oktant osiagnie rozmiar siatki.

O czedci z tych metod wspominaé sie bedzie raz jeszcze, przy okazji omawiania metod
obliczania odleglodci i detekeji kolizji (patrz kolejny podrozdzial). Jednak szczegdlnie
duzo uwagi poswiecone zostanie metodzie polygon modelling, ktora doczeka sie neuronowej
implementacji (patrz podrozdziat 5.3.1).

5.2 Standardowe metody obliczania odleglosci i de-
tekcji kolizji

Kolizja (tac. collisio - zderzenie) jest pojeciem opisujacym zdarzenie, jakie zachodzi pod-
czas ruchu obiektéw, gdy odlegtosé miedzy nimi maleje do zera i wskutek czego zmie-
niaja sie parametry ruchu. Powyzsza definicja ma ,fizyczny” charakter, nie dopuszcza
do wzajemnego przenikania sie obiektow. Nieco odmiennie interpretuje sie kolizje przy
formutowaniu wykrywajacych ja algorytmoéw. Poniewaz algorytmy te operuja na mode-
lach, a nie na rzeczywistych obiektach, kolizja rozpoznawana jest po pojawieniu sie czesci
wspdlnej roztacznych dotychezas zbioréw punktéw reprezentujacych obiekty. W [GH89]
problem detekeji kolizji zdefiniowany zostal w nastepujacy sposoéb:

Problem 5 Niech Ki(60,) N Ky(0.) = 0, gdzie K; = R(0)C; + {p;(0)}, K; € R™, R;(0)
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- macierz obrotu, p; — wektor przesuniecia, C; € R™ — zbior punktow odpowiadajacy
przestrzeni zajmowanej przez obiekt i w lokalnym uktadzie wspotrzednych, 0 € © = [0y, 6,]
— parametr, ktorym parametryzowana jest Sciezka ruchu, 6y i 0. odpowiadaja odpowiednio
poczatkowemu @ koncowemu punktow: Sciezki. ZnalezZé punkt kolizji

0= min {0 € O;ki(0)ka(0) # 0} (5.1)

lub pokazaé, ze

Ki1(6,)K2(0.) #0  dla wszystkich 6 € ©. (5.2)

Jego rozwiazanie otrzymano zas stosujac iteracyjny algorytm BCDA (Basic Collision De-
tection Algorithm) oraz jego modyfikacje, tj. algorytm PA (Polytope Algorithm). W obu
algorytmach wykorzystuje sie funkcje i przeksztalcenia pomocnicze, aby poprzez znale-
zienie najblizszych sobie punktéw, nalezacych do dwoch réznych obiektéw, oraz poprzez
rozwiazanie réwnania, w ktérym uwzglednia sie ich odleglosé¢, mozna bylo stwierdzié¢, czy
w danym kroku £ (dla danego 6y) nastapita kolizja. Algorytmy te operuja na obiektach
reprezentowanych jak w metodzie polygon modelling. W [GF89] zasieg dzialania proce-
dury obliczania odleglosci rozszerzono z wieloscianéw na obiekty bardziej ztozone, ktorych
opis wymaga juz uzycia metody sweep representation.

Inne podejscie do problemu rozpoznawania kolizji przedstawiono w [Hay86, SH92].
Poniewaz do reprezentacji obiektéw postuzono sie tam metoda octree representations, de-
tekcje kolizji utozsamiono z procesem testowania cel zajetych przez obiekty. Jesli dwa
obiekty mialy jakas cele wspélna, $wiadczylo to o wystapieniu kolizji. Do podobnego
zagadnienia sprowadza sie testowanie kolizji przy aproksymacyjnych metodach reprezen-
tacji. Jednak w tym przypadku o kolizji swiadczy przecinanie sie bryl elementarnych,
ktérymi obiekty aproksymowano*. W [Jac91] wspomina sie o metodzie aproksymacji ku-
lami, elipsoidami i prostopadioscianami w omawianym kontekscie. Gotowy algorytm do
testowania kolizji miedzy prostopadlo$cianami przedstawiono w [Mey86].

Obliczanie odleglosci, jakkolwiek stanowi gléwna procedure w algorytmach detekcji
kolizji (|[GH89]), jest problemem waznym samym w sobie. Dlatego tez czestokro¢ oma-
wia sie go osobno. W [Sch81] problem obliczania odlegtosci pomiedzy obiektami O
i Oy sprowadzono do problemu obliczania odleglosci miedzy punktem z = 0 a tzw.
suma Minkowskiego obiektow Oy i —Os. Uzycie sumy Minkowskiego jest standardo-
wym chwytem, w ktorym: jesli O; i Oy wypukle, to O, £ Oy tez wypukte; jesli O i
O, maja, odpowiednio, n; i no wierzchotkéw, to O, = Oy ma wierzcholtkow nis < nqg + no;
O1+0;={xty:x € O,y € O},—0 = {—x : x € O}. Niestety, gotowe algorytmy
podano tylko dla przypadkéw obiektéw dwuwymiarowych. Wprowadzenie trzeciego wy-
miaru powoduje znaczne skomplikowanie rozwiazania.

Obliczaniem odleglosci w przestrzeni tréjwymiarowej zajal sie réwniez Lumelski, [Lum85].
Algorytm, ktory przedstawitl pozwala na szybkie obliczanie odlegloéci pomiedzy dwoma
dowolnymi odcinkami. Przy okazji obliczania odleglosci znajdowane sa réwniez wspol-
rzedne najblizszych sobie punktow, nalezacych do tych odcinkow.

*W [Hay86] wspomina sie, ze jesli obiekty O; i O» sa wieloScianami wypuktymi o odpowiednio, O g
i Osg krawedziach oraz O1r i Osp $cianach, to trzeba wykonaé O1gOsp + O1rpO2r + O15O2F testow
przecinania sie $cian i krawedzi, aby stwierdzi¢ kolizje.
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Rysunek 5.1: Przyktadowy sposéb ponumerowania wierzchotkéw, krawedzi i scian prosto-
padtoscianu.

5.3 Neuronowy model otoczenia

Sposréd wymienionych w podrozdziale 5.1 metod reprezentacji obiektéw, metoda poly-
gon modelling charakteryzuje sie szczegdlna wlasnoscia. W metodzie tej bez wiekszych
probleméw wyznaczy¢ mozna znormalizowane rownania plaszczyzn, zawierajacych Sciany
obiektu (réwnania $cian)’. Bez wiekszych tez klopotéw mozna sprawié, aby dla punktéw
nalezacych do wnetrza obiektu z réwnaii tych otrzymano wartoéci ujemne!. Wiasnoéé ta
skrzetnie wykorzystano przy stworzeniu neuronowej reprezentacji obiektu. Wykorzystano
ja réwniez w neuronowo implementowanych algorytmach liczenia odleglosci i detekcji ko-
lizji.

5.3.1 Neuronowa reprezentacja obiektu

Stworzenie metoda polygon modelling reprezentacji dowolnego obiektu (wielodcianu wy-
pukiego) wymaga wprowadzenia jednoznacznej numeracji jego wierzchotkéw, krawedzi,
scian. Numeracja ta jest potrzebna do zachowania wiasciwego porzadku na listach wierz-
chotkow, krawedzi i $cian, stanowiacych strukture danych reprezentujaca dany obiekt.
Dla przykladu, na rysunku 5.1 przedstawiono prostopadtoscian, ktorego wierzchotki po-
numerowane sa od v; do vg, krawedzie od e; do es, Sciany od f; do fg, natomiast srodek
ciezkosci oznaczony jest przez vy. Strukture danych reprezentujaca ten prostopadtoscian
przedstawia rysunek 5.2.

'Do wyznaczenia réwnaii danej éciany wystarcza znajomoéé wspélrzednych polozenia trzech jej wierz-
choltkéw. Wspélrzedne te mozna znalezé przegladajac liste krawedzi, odpowiadajacych danej $cianie,
wraz ze wskazywanymi przez krawedzie wierzchotkami.

tOdpowiada to skierowaniu wektoréw normalnych $cian do wnetrza obiektu.
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Vo U1 U2 vg
. . 3 — — — —
Lista wierzchotkéw {{0.5,0.5,0.5} , {0,0,0} , {0,1,0} , ... , {1,0,1}}
€1 €2 €12
— —— —
Lista krawedzi {{v1,v2} , {w,vs} o ..., {vg,vs}}
f1 f2 fo
— —f
Lista Scian {Hew ez, e3,ea) , {eq,enn,es,e0) , .., {es,eq,er,es)t}

Rysunek 5.2: Struktura danych reprezentujaca prostopadtoscian.

Rysunek 5.3: Neuronowa reprezentacja prostopadioscianu.

Jak juz wspomniano, przegladajac strukture danych reprezentujaca dany obiekt oraz
wykorzystujac wspotrzedne srodka ciezkosci, mozna bez trudu wyznaczy¢ znormalizowane
rOwnania scian:

Aj[l) + Bjy + C’jz + Dj =0 (53)

spelniajacych warunek:
Aj’l}gm + Bj’l}gy + Cj’l}()z + Dj < 0. (54)

Roéwnanie (5.3) mozna wprost zaimplementowaé za pomoca pojedynczego neuronu, maja-
cego trzy wejscia (z,y,2) o wagach (A;, B;,C;), ktérego warto$¢ progowa (bias) réwna
jest D;, a funkcja aktywacji jest standardowa funkcja perceptronu (zobacz podrozdzial
4.2). Jedli za pomoca takich neuronéw zaimplementowane zostana réwnania wszystkich
Scian obiektu i jesli wyjscia wszystkich neuronéw skierowane zostana do jednego, liniowego
neuronu (z wagami jednostkowymi), to trzywarstwowa sie¢ neuronowa jaka wtedy powsta-
nie bedzie neuronowa reprezentacja tego obiektu (na rysunku 5.3 pokazany jest przyktad
takiej sieci). Dzieki odpowiedniemu doborowi wag (zobacz warunek (5.4)) sie¢ taka zna-
komicie nadaje sie do rownoleglego sprawdzania, czy dany punkt lezy wewnatrz obiektu,
ktéry ona reprezentuje. O punkcie wewnetrznym swiadczyé bedzie zerowa warto$é na
wyjsciu z sieci, o punkcie zewnetrznym — wartos¢ niezerowa (> 0). Powyzszy proces te-
stowania mozna rozszerzy¢ na obiekty bardziej zlozone, tj. na obiekty, w sklad ktorych
wchodza co najmniej dwa wielosciany wypukle. Wymaga to jednak potaczenia sieci repre-
zentujacych wielodciany w jedna sie¢. Cel ten osiaga sie skierowujac wszystkie ich wyjscia
do jednego neuronu typu [] (zobacz podrozdzial 4.2). Neuron ten realizowa¢ ma logiczna
funkcje koniunkeji, tzn. zwraca¢ ma 0, gdy testowany punkt lezy wewnatrz ktoéregos z
wieloscianéw, w przypadku przeciwnym zwraca¢ ma wartos$¢ wieksza od zera, [MS94].
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5.3.2 Neuronowe obliczanie odleglosci

Dzieki przeprowadzonej normalizacji, réwnania $cian, (5.3), posiadaja nastepujaca ceche:
dla wspétrzednych dowolnego punktu wartosci przez nie zwracane rowne sa odlegtosciom
tego punktu (z doktadnoscia do znaku) od poszczegdlnych Scian. W poprzednim podroz-
dziale rownania te byly wykorzystane jedynie do przeprowadzania testéw na kolizje punktu
z obiektem. Do tego celu zaproponowana zostala odpowiednia sie¢ neuronowa. W ni-
niejszym podrozdziale réwnania te postuza do syntezy sprzezonej sieci neuronowej, obli-
czajacej odleglogé pomiedzy dwoma wielocianami 8. Niech O; i Oy beda wielo$cianami
wypuklymi o liczbie §cian réwnej odpowiednio M i N. Odlegloéé p(Oq, Os) pomiedzy Oy
i O, jest rowna odleglosci dwdch najblizszych sobie punktow p; € Op i ps € Os. Pro-
blem znalezienia odlegtodci p(O1, Os) jest wiec réwnowazny nastepujacemu problemowi
optymalizacji:

Problem 6 Znaleic punkty pi @ p5, dla ktorych funkcja kryterialna

v(p1,p2) = %(pl —p2)" (p1 — p2) (5.5)

0siqga swoje minimum, przy zachowaniu ograniczeny:

Aipie + Bipry +Cip1. + D; <0, i=1,..., M,
Ajpos + Bijpay + Cip2. + D; <0, j=1,...,N.

6)
7)

Wprowadzajac odpowiednia funkcje kary powyzszy problem mozna transformowaé¢ do
problemu optymalizacji bez ograniczen, ktory, podobnie jak to bylo w przypadku odwrot-
nego problemu kinematyki, daje sie rozwiaza¢ za pomocy neuronowo implementowalnego
algorytmu gradientowego. Niech wiec dodatkowa funkcja kary, w, zdefiniowana bedzie jak
nizej:

(5.
(5.

1 1
w(p1,p2) = Z 57%‘(]91)2 + Z 57"3'(192)2, (5.8)
i=1 j=1
gdzie przy [ € {i,j}
r ( ) — 07 Jeéll Alpx + Blpy + Clpz + Dl S 0 (5 9)
np Aipy + Bipy + Cip, + Dy, w przypadku przeciwnym '

Przy w jak wyzej, problem znalezienia odleglosci p(Oy, O3) bedzie réwnowazny, z doktad-
noscia do bledu zaleznego od wag A\; i A2, nastepujacemu problemowi optymalizacji bez
ograniczen:

Problem 7 Znaleié punkty pi @ ps, dla ktorych
0(p1, p2) = Mv(p1, p2) + Aow(p1, p2) (5.10)

ostaga warto$¢é minimalna.

§Sie¢ taka, po odpowiedniej modyfikacji moze stuzyé do obliczania odleglosci pomiedzy obiektami
dwuwymiarowymi, tj. pomiedzy wielobokami. Réwnania plaszczyzn zamienia sie wtedy réwnaniami
prostych, punkty € R® punktami € R?.

TOgraniczenia te zapewniaja przynaleznoéé p; i p» odpowiednio do Oy i O.
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Rysunek 5.4: Schemat sieci neuronowej, obliczajacej grad, , o(p12)

2,

f —o grad p\? PARAM o

-2

Rysunek 5.5: Neuronowa implementacja algorytmu obliczania odleglosci.

Problem 7 mozna rozwiaza¢ nastepujacym algorytmem gradientowym:

pra(k+1) = pra(k) — a grad,, ,9(p12(k)), (5.11)

gdzie p1 o = (pf, pI)T, @ — krok obliczedi, a > 0,

grad,, 0(p12(k)) ]
gradmf}(pm (k))

| M= p2) + A Zi\% ri(p1) - [As, Bi, Ci]"
—Au(pr = p2) + A 305 i (2) - [Af, By, O

gradpm@(pl,g) = |:
(5.12)

Na rysunku 5.4 pokazany jest schemat sieci neuronowej, stuzacej do rownoleglego oblicza-
nia gradientu gradpl,zf)(pl,z). Schemat sprzezonej sieci neuronowej, implementujacej algo-
rytm (5.11) przedstawia rysunek 5.5. Jak juz zostalo powiedziane, problem 7 réwnowazny
jest problemowi znalezienia odleglosci p(Oq, O2) z dokladnoscia do pewnego bledu, zalez-
nego od A; i As. Kryterium o(py, p2) zdefiniowano bowiem w taki sposéb, ze jego minimum
nie musi odpowiada¢ punktom z powierzchni obiektéw O7 i O3, a wiec moze sie zdarzy¢,
ze p(O1,02) # p(pi,ps). Co wiecej, tylko w przypadku, gdy O; i Os koliduja ze soba,
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Rysunek 5.6: Wynik neuronowego obliczania odleglosci na przyktadzie pary tréjkatow.

0(p7,p3) = 0. W przeciwnym razie 0(pi, p5) > 0. Dlatego tez odpowiedni dobdér wag A;,
Ao 1 kroku obliczen a z wlasciwie okreslonym warunkiem stopu wplywa na dokladnosc
otrzymanego z algorytmu (5.11) rozwiazania. Przykladowym warunkiem stopu moze byé
spelnienie nierownosci:

lp(p1(k), p2(k)) — p(p1(k — 1), pa(k — 2))| <€, gdzie e << 1. (5.13)

W [BDJ"94] przedstawiony zostal wariant neuronowego obliczania odleglodci, w ktérym
funkcje kary w zdefiniowano nastepujacol:

= @in)® 92 1
w(p,p2) = )  ————+ ) ———— gdiie ¢p) =—7F—, 5.14
( 1 2) — 1 501(101) = 1 — SOj(p2) ( ) 1 +e Bri(p) ( )
za$ parametr o obliczany byl wg wzoru:
grad, o7 grad, 0 . R [ 924 }
a(prz) = = - : —, gdzie H(?V) = |=——| . 5.15
(P1.2) grad, ,o7H(0) grad, ,o (%) op3 o (5.15)

Przyklad: Przedstawiony w powyzszych rozwazaniach algorytm obliczania odleglosci,
(5.11), bazowal na neuronowym modelu sceny, w ktérym kazdy obiekt reprezentowany byt
przez zaszyte w wagach sieci réwnania jego $cian. Do celéw demonstracyjnych wlasnosci
tego algorytmu wybrano dwuwymiarowy model sceny, z trojkatami jako obiektami.

Na rysunku 5.6 pokazany jest wynik neuronowego obliczania odleglosci. Widoczne
na nim sekwencje potozen punktow, zaczynajace sie we wnetrzu trojkatéw, a konczace
sie przy ich krawedziach, stanowia §lad, jaki zostawily po sobie punkty p; i ps (zobacz
algorytm (5.11) oraz rysunek 5.5) po kolejnych iteracjach. Odleglosci wynikowe, d; i da,
zdefiniowane sa przez koncowe potozenia tych punktow. Jak widaé, iteracje nie koncza
sie z chwila dotarcia przez ktorys z punktow do krawedzi obiektu, lecz sa kontynuowane
az do osiagniecia rozwiazania.

5.4 Symulacja systemu sensorycznego w wirtualnym
otoczeniu robota

Wystepujacy w tytule niniejszego podrozdzialu termin ,sensory” nalezy rozumie¢ jako
skrocona forme od ,sensory akustyczne”. Wlasnie tego typu sensory uzyte zostaly w

Funkecja sigmoidalna () jest jedna ze standardowych funkcji aktywacji nieliniowych neuronéw.
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Rysunek 5.7: Ksztalt fali typowego echa.

p6zniejszych eksperymentach, przeprowadzanych na rzeczywistym manipulatorze, i dla-
tego wlasnie tylko o takich sensorach bedzie mowa w niniejszym podrozdziale.

5.4.1 Wilasnosci fizyczne sensorow

Wiekszos$¢ konwencjonalnych akustycznych systeméw sensorycznych sklada sie z poje-
dynczych przetwornikéw, ktore moga dziala¢ zaréwno jako nadajniki jak i odbiorniki sy-
gnalow. Zazwyczaj nadajnik po wyemitowaniu wiazki akustycznej staje sie odbiornikiem,
nastuchujacym echa powstajacego po zderzeniu sie wiazki z przeszkoda, [KV91]. Aby
usprawni¢ systemy sensoryczne (wyeliminowaé szumy, zakticenia, zjawisko podwdjnego
odbicia, itd.) budowane sa systemy skladajace sie z dwéch nadajnikéw i dwéch od-
biornikéw, [KK95] lub jednego nadajnika i trzech odbiornikéw (nadajnik jest jednym z
odbiornikéw), [PAvC93].

Ksztalt fali typowego echa obserwowanego na wyjsciu odbiornika ma oscylacyjny cha-
rakter, o malejacych amplitudach (zobacz rysunek 5.7). Poziom sygnalu oznaczony na
rysunku przez z, jest progiem detekcji. Wartos¢ zy dobiera sie tak, aby wyeliminowane
zostaly ewentualne btedy, powstale wskutek zaszumienia sygnaku.

Pomiar odleglosci przy pomocy omawianych sensorow polega na pomiarze czasu, jaki
uplywa pomiedzy momentem nadania sygnatlu akustycznego, a chwila odebrania echa
(przyjmuje sie, ze odebranie echa nastepuje, gdy jego amplituda pierwszy raz przekroczy
wartos¢ progowa,(detekcja amplitudowa)). Czas ten, oznaczony przez ty, wstawia sie
nastepnie do rownania:

zp = cto/2, (5.16)

gdzie zy - wyliczana odleglosé, ¢ - predkos¢ rozchodzenia sie dzwieku w powietrzu. 7
wielkosci przedzialu czasu, jaki potrzebny jest na przelaczenie przetwornika z trybu nada-
wania na tryb odbierania wynika minimalny zasieg dzialania danego sensora. Zasieg
maksymalny zazwyczaj jest zdeterminowany zdolnoscia ttumienia osrodka, w ktorym roz-
chodzi sie dzwiek i odpowiada odleglosci, przy ktérej maksymalna wartos¢ amplitudy
powracajacego echa, A, spada ponizej progu detekcji. W [KV91] pokazano, ze wartosé
amplitudy A jest funkcja kata, pod jakim wzgledem nadajnika znajduje sie przeszkoda,
oraz odleglosci do tej przeszkody. Moze sie wiec zdarzy¢, ze niektore przeszkody nie beda
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Z min

Rysunek 5.8: Model pojedynczego sensora.

dostrzegane, mimo iz znajduja sie w ,,zasiegu widzenia” sensoréow. Oczywiscie, istnieja
jeszcze inne zrédia bledéw, jak np.: Zle dobrana czestotliwos¢ nadawania, pochtanianie
i rozrzut sygnaléw, zjawisko wielokrotnych odbi¢, itd.

5.4.2 Modele sensorow

Fizyczne wlasnosci sensoréw tylko w czesci daja sie opisaé za pomoca formul matematycz-
nych. Dlatego tez trudno jest zbudowaé wystarczajaco dokladny ich model, ktéry mogtby
zosta¢ uzyty do badan symulacyjnych. Co wiecej, z kazda préba budowy takiego modelu
wiaza sie trudnosci wynikajace z obranego sposobu reprezentacji przeszkéd w scenie (jak
problem liczenia odleglosci, testowania kolizji itp.). Niebagatelna tez sprawa pozostaje
sposob dyskretyzacji wiazki wysylanej przez pojedynczy sensor.

Na rysunku 5.8 pokazany jest trojwymiarowy model sensora, w ktérym starano sie
uwzglednié¢ wszystkie wyzej wymienione okolicznosci. Pie¢ widocznych na nim poétprostych
(krawedzie i o$ symetrii ostrostupa) to dyskretna wersja rzeczywistej wiazki wysylanej
przez sensor (stozek parametryzowany przez kat € (beam angle)). Pélproste te wyznaczaja
kierunki, wzdluz ktorych odbywa¢ sie bedzie obliczanie odleglosci do objetych wiazka
przeszkdd (,kierunki detekcji”). Zpin 1 Zmae 0dpowiadaja minimalnemu i maksymalnemu
zasiegowi dzialania.

Przyjecie powyzszego modelu wymusza w czasie symulacji przeprowadzanie czteroeta-
powych obliczen:

1. obliczanie odlegloéci do przeszkody wzdtuz zadanego kierunku (dla kazdego z kie-
runkéw detekeji);

2. obliczanie kata padania promienia wiazki na powierzchnie przeszkody (dla kazdego
z kierunkéw detekeji);

3. generowanie szuméw (dla kazdej obliczonej odlegtosci);
4. usrednianie wynikow.

W etapie pierwszym obliczanie odleglosci polega na znalezieniu punktow przeciecia da-
nej pélprostej ze $cianami rozpatrywanej przeszkody (korzysta sie tu z metod modelowa-
nia, liczenia odleglosci i testowania kolizji, przedstawionych w podrozdziale 5.1). Sposr6d
znalezionych punktow przeciecia wybiera sie nastepnie jeden, lezacy najblizej punktu
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zaczepienia pélprostej. Jesli odleglosé do niego miesci sie w przedziale [Z,in, Zimaxl,
nastepuje przejscie do etapu drugiego. W przeciwnym wypadku (lub gdy nie znale-
ziono punktéw przeciecia), przyjmuje sie, ze przeszkoda wzdluz zadanego kierunku nie
jest widoczna.

W etapie drugim sprawdzane jest, czy kat pomiedzy polprosta a przecinana przez
nia $ciana (kat padania promienia) jest wystarczajaco duzy. Jesli miesci sie on w gra-
nicach [, 7/2] (8 — minimalny kat padania), to nastepuje przejscie do etapu trzeciego.
W' przeciwnym wypadku przyjmuje sie, ze przeszkoda wzdluz zadanego kierunku nie jest
widoczna.

W etapie trzecim na obliczona odleglos¢ naklada sie zakldcenia, po czym nastepuje
przejécie do etapu czwartego.

W etapie czwartym wyniki zasymulowanych pomiaréw (w postaci pieciu odczytéw od-
powiadajacych pieciu kierunkom) podlegaja usrednianiu, zgodnie z nastepujacymi regu-
tami: 1) gdy przeszkoda zauwazona zostala na co najwyzej jednym z kierunkéw, wyjsciem
z symulatora jest warto$¢ Z,,.. (tj. ,nie widaé przeszkdéd”); 2) gdy przeszkoda zostala za-
uwazona na co najmniej dwoch kierunkach, wyjsciem z symulatora jest wartos¢ otrzymana,
po odpowiednim zsumowaniu, przeskalowaniu i zaszumieniu poszczegdlnych odleglosci na
kierunkach.

Na rysunku 5.9 przedstawione sa wyniki symulacji, w ktérych na przykladzie pierscienia
o$miu sensoréw badano wiasnosci opisanego wyzej modelu™. Jak widac, odlegtosci otrzy-
mane z poszczegolnych sensorow zalezaly od ksztaltu, polozenia i orientacji w jakiej znaj-
dowala sie wzgledem nich umieszczona na scenie przeszkoda.'m. Czeéé a) rysunku 5.9
ilustruje sytuacje, w ktorej trzy sensory zaobserwowaly przeszkode. Rodznica miedzy
otrzymana odlegloscia a odlegloscia rzeczywista wynika z faktu zaszumiania i usredniania
wynik6w w trzecim i czwartym etapie obliczeii. Czes$é b) tego rysunku jest przyktadem
braku detekcji, pomimo obecnosci przeszkody w zasiegu dzialania sensoréw.

Bazujac na tréjwymiarowym modelu sensora w prosty sposob mozna dokonaé imple-
mentacji jego dwuwymiarowej wersji. Podobnie jak to byto w przypadku tréjwymiarowym,
w dwuwymiarowym modelu wyréznionych zostanie kilka kierunkow detekcji. Analogicznie
wykonywane tez beda kolejne etapy obliczen.

[stnieja jednak okolicznosci, w ktorych nie wystepuje konieczno$¢ wprowadzania az tak
ztozonych modeli sensoréw. Do testowania algorytmow obliczania kinematyki odwrotnej
z omijaniem przeszkéd wystarcza na przykitad zwykle, proste obliczanie odleglosci. Przy
testach tych bowiem nie tyle chodzi o sprawdzenie zgodnosci modelu sensoréw z ich fi-
zycznymi wlasnosciami, co raczej o wypracowanie metod agregacji (fuzji) ich sygnaléow
w odniesieniu do zastosowania w rozwiazywaniu odwrotnego problemu kinematyki.

5.4.3 Metody fuzji sygnaléow sensorycznych

Doktadnie analizujac tres¢ rozdzialu 2 mozna przekonaé sie, ze omawiane w nim metody
obliczania kinematyki odwrotnej wykorzystuja dwojakiego rodzaju informacje o otocze-
niu manipulatora, a mianowicie: 1) informacje o odlegtosciach przegubéw manipulatora
od przeszkéd wraz z kierunkiem do nich; 2) informacje o polozeniu punktéw wirtual-

**Takie parametry pierscienia jak: jego $rednica, ilo$¢ sensordéw, warto$¢ kata 6 oraz zakresu
[Zmins Zmaz] mogly byé¢ ustawiane dowolnie.

ttSymulator umozliwial umieszczenie na scenie wielu przeszkéd o réznych ksztaltach. Dla prostoty na
rysunku pokazano tylko przypadek pojedynczego prostopadloscianu.
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Nr | Odleglos¢ Odleglos¢
z symulatora | rzeczywista
1 1.20e+-03 1.20e+03
2 4.20e+-02 4.40e+-02
3 3.24e+02 3.01e+02
4 4.20e+-03 4.40e+-03
5 1.20e+4-03 1.20e+03
6 1.20e+4-03 1.20e+03
7 1.20e4-03 1.20e+03
8 1.20e4-03 1.20e+03
b)
Nr | Odleglos¢ Odleglos¢
z symulatora | rzeczywista
1 1.20e+03 1.20e+03
V/ 2 1.20e+02 1.20e+02
N 3| 1.20e+02 | 1.20e402
b / A\ 4 | 1.20e403 | 1.20e+03
5 1.20e4-03 1.20e+03
a6 1.20e+4-03 1.20e+03
7 1.20e+4-03 4.59e+4-03
8 1.20e+4-03 4.32e+03

Rysunek 5.9: Wyniki symulacji pracy pierécienia o$miu sonaréw: a) - sonary nr 2, 3 i 4
zaobserwowaly przeszkode; b) - zaden z sonaréw nie zaobserwowal przeszkody.
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nych, ktére odpowiadaja bezkolizyjnym polozeniom przegubéw. Stosunkowo prosto te
rownowazne sobie informacje daje sie uzyskaé¢ ze zbudowanego wcze$niej modelu sceny
(zobacz metody reprezentacji sceny, metody liczenia odleglodci na poczatku biezacego
rozdziatu). Jedli jednak do dyspozycji nie ma zadnego modelu, a cata dostepna wiedza
o scenie pochodzi z sensoréw, zamontowanych bezposrednio na ramionach manipulatora,
wtedy powstaje problem fuzji (agregacji) sygnatéw sensorycznych. Temu wlasnie zagad-
nieniu poswiecony jest niniejszy podrozdzial.

Metoda projekcji. Metode ta mozna kréotko scharakteryzowaé nastepujacym zdaniem:
jesli dane ramie manipulatora uzbrojone jest w kilka sensoréw, to pseudokierunek i pseu-
doodlegtos$é jego konca do przeszkody otrzyma sie, dokonujac projekcji wektoréow, od-
powiadajacych sygnatlom sensorycznym, na plaszczyzne réwnolegla do osi przegubu i
zaczepiona na koncu ramienia, wybierajac nastepnie z rzutéw tych wektor o minimalnym
module. Modul wybranego wektora odpowiada¢ bedzie odleglosci od pseudoprzeszkody,
natomiast on sam wskazywac¢ bedzie na przeszkode, gdy jego poczatek zostanie zacze-
pieniu na koncu ramienia. Aby metode ta mozna bylo zastosowaé, spelnione byé musza
nastepujace warunki:

e manipulator jest reprezentowany przez model szkieletowy,
e sensory zamontowane sa bezposrednio na ramionach manipulatora,

e znane jest polozenie i orientacja sensoréw jak réwniez polozenie i orientacja ramion
i przegubéw manipulatora,

max min . max
2 ) 04

e wyjscie o; z sensora i jest réwne 0/"*" jeli w zakresie jego dzialania [0 9] nie
ma zadnych przeszkod, w przeciwnym wypadku o; jest odlegltoscia do najblizsze]
przeszkody (na kierunku obserwacji),

e agregacji sygnalow dokonuje sie tylko dla sensoréow nalezacych do tego samego ra-
mienia (czyli dla kazdego z ramion osobno),

e kazde z ramion ma wyrézniony poczatek (b, gdzie umieszczony jest przegub) i koniec
(e, gdzie umieszczony jest przegub nastepnego ramienia).

Na rysunku 5.10 a) pokazano graficzna interpretacje metody projekcji. Symbolem II
oznaczona jest plaszczyzna projekcji. Przez v; oznaczone sa wektory jednostkowe, repre-
zentujace sensory. Przez w; oznaczone sa wektory kandydujace do miana pseudokierunku
i pseudoodleglosci, otrzymane w wyniku projekcji i przeskalowania wartoscia o; wektorow
v;. Wektorem wynikowym jest ten z wektorow w;, ktéry ma najmniejszy modul.

Metoda projekeji bazuje na spostrzezeniu, ze przy obrocie ramienia wokét osi przegubu
wieksza droge zakresla jego koniec niz jego srodek. Dlatego tez wektory v; blizsze przegu-
bowi ,,wazniejsze sa” od tych, umieszczonych przy koncu ramienia. A poprzez projekcje
wlasnie mozna wplywac na ,,poziom waznosci” poszczegdlnych wektorow.

Na rysunku 5.10 b) pokazany jest przyktad ramienia manipulatora w rzucie na plasz-
czyzne prostopadia do osi obrotu przegubu. Pomimo, ze odleglosci ramienia od przeszkod
sa jednakowe (0, = 02, v1 || v2 || ®), pseudokierunek i pseudoodleglosé¢ definiuje wektor
Ws.
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Rysunek 5.10: Metoda projekcji a) geometryczna interpretacja b) przyklad zastosowania.

Rysunek 5.11: Geometryczna interpretacja metody aproksymacji.

Metoda aproksymacji. Aby mozna bylo zastosowa¢ metode aproksymacji, spelnione
by¢ musza te same warunki co w metodzie projekcji. Duzieki temu zalozeniu, kazdemu
sensorowi przypisa¢ mozna wyrazony w globalnym uktadzie wspotrzednych punkt p;, re-
prezentujacy widziana przez niego przeszkode (wspéhrzedne punktéw p; zdeterminowane
sa przez znana pozycje ramienia, wektoréw v; oraz wartosci o;). Istota metody aproksy-
macji polega na utworzeniu zastawu par bratnich punktéw {p;, p;}, gdzie wspélrzedne p;
oblicza sie ze wzoru:

Pi=pi —2- 0" v (5.17)

) 2

(vl - wektor jednostkowy, prostopadly do ramienia, wskazujacy na p;) i wyznaczeniu
wektora pseudokierunku i pseudoodlegtosci do przeszkody, w, na bazie wynikéw liniowe;j
aproksymacji zbioru {{p;,p;},b,e}. Modul wektora w odpowiadaé¢ bedzie odlegtosci od
pseudoprzeszkody, natomiast on sam wskazywac na przeszkode bedzie, gdy jego poczatek
zostanie zaczepieniu na koncu ramienia.

Operacje aproksymacji mozna interpretowac jako poszukiwanie bezkolizyjnego poloze-
nia ramienia w poblizu rdzenia wolnej od przeszkéd przestrzeni. Jesli wiec k' jest prosta
aproksymujaca zbiér punktéow {{p;, p;},b, e} (zobacz rysunek 5.11), to wektor w wyraza
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sie wzorem:
w=e—¢, (5.18)

gdzie €’ jest rzutem prostopadtym punktu e na prosta k'.

5.5 Planowanie $ciezki w neuronowym modelu oto-
czenia robota

W podrozdziale 5.3 poruszone zostaly problemy zwiazane z modelowaniem sceny robo-
czej manipulatora. Byla w nim mowa o neuronowej reprezentacji obiektéw, o metodach
detekcji kolizji, o obliczaniu odleglosci. Sprzegniecie przedstawionych tam rozwazan z
wynikami z rozdziatlu 4* | poprzez problem planowania ruchéw, a w szczegdlnosci poprzez
problem planowania $ciezki efektora, stanowi gtéwna tres¢ niniejszego podrozdziatu.

W literaturze z problemem planowania ruchéw, rozumianym jako zadanie znalezie-
nia sekwencji konfiguracji manipulatora, zapewniajacych przeprowadzenie jego efektora z
polozenia poczatkowego do polozenia zadanego, z omijaniem obecnych w scenie przeszkdd,
mozna sie zetknac¢ przy okazji omawiania metod sztucznej inteligencji, programowania
logicznego, systeméw zdarzen dyskretnych, [LP86, KV88, KH89, CL89, Jac89, Lat9la,
Lat91b, LT91, Sat93]. Wyrdznia sie tam dwa typy takiego planowania, mianowicie: 1) pla-
nowanie globalne, gdzie sposrod wielu mozliwych rozwiazan wybierane jest jedno, najlep-
sze w mysl przyjetego kryterium (do czego potrzebna jest znajomosé calej sceny roboczej
manipulatora); 2) planowanie lokalne, gdzie znajdowane sa kolejne fragmenty rozwiazania
(do czego wystarcza lokalna znajomos$é otoczenia manipulatora).

Z planowaniem globalnym wiaze sie zazwyczaj koniecznos¢ transformowania przeszkod
z przestrzeni roboczej do przestrzeni konfiguracyjnej manipulatora, [Lat91b]. Ze wzgledu
na duze naklady obliczeniowe zwiazane z uzyciem geometrycznych technik poszukiwania
rozwiazania, planowanie globalne nie moze odbywac sie na biezaco.

Pewnym przeciwienstwem do planowania globalnego jest planowanie lokalne. Dostep-
na w nim informacja o przeszkodach dotyczy tylko lokalnego otoczenia manipulatora
(i bywa uzyskiwana z sensor6w zamontowanych na manipulatorze). Jej objetos¢ jest na
tyle mata, ze planowanie ruchéw, ograniczonych do ,,widzianego otoczenia”, moze juz od-
bywac sie na biezaco. Na duza szybkos¢ przeprowadzanych obliczen wplywa réwniez fakt,
ze przy planowaniu lokalnym przeszkody reprezentowane sa bezposrednio w przestrzeni
roboczej manipulatora. Niestety, zysk w postaci szybkosci obliczenn moze by¢ zniwelowany
przez straty, wynikajace z natury lokalnego planowania (planowanie lokalne nie zapewnia
zrealizowania kazdego zadania).

Patrzac z perspektywy zastosowan osiagnietych dotychczas wynikéw, mozna zapro-
ponowac jeszcze jeden typ planowania ruchéw, wiazacy oba wyzej wymienione typy pla-
nowan. W planowaniu tym wyrdznia sie dwie fazy: 1) faze planowania bezkolizyjnej
Sciezki dla efektora manipulatora, utozsamianego z punktem w przestrzeni trojwymiarowe;j
(co odpowiada planowaniu globalnemu); 2) faze planowania bezkolizyjnego ruchu manipu-
latora, podazajacego efektorem wzdtuz zaplanowanej $ciezki (co odpowiada planowaniu
lokalnemu,[BGC94]). Faza pierwsza pokrewna jest problemowi planowania ruchéw dla
robotéw mobilnych, [Kod87, Sat93, CTL94|. Z uwagi na wprowadzony na poczatku tego
rozdzialu model otoczenia, sposréd wielu opracowanych juz w tej dziedzinie metod na

*W rozdziale tym przedstawiono neuronowy sposéb obliczania kinematyki odwrotnej.
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szczegolna uwage zastuguje metoda pol sztucznego potencjalu. W podrozdziale 5.5.1 za-
stanie omowiony w szczegolach sposob jej przystosowania do realizacji fazy pierwszej.
Faza druga w gléwnej mierze zostala juz omowiona w rozdziale 4, gdzie przedstawiono
metode obliczania kinematyki odwrotnej. Kwestia sposobu pozyskiwania, generaliza-
cji 1 wykorzystania informacji o lokalnym (zmieniajacym sie) otoczeniu manipulatora.
wyjasniona zostala w podrozdziale (5.4.3), gdzie oméwione zostaly metody fuzji sygnaléow
sensorycznych (z sensoréw akustycznych). Wrzajemne relacje pomiedzy obiema fazami
planowan stana sie bardziej zrozumiate po lekturze rozdziatu 6.

5.5.1 Neuronowa implementacja metody pdl sztucznego poten-
cjatu

Planowanie bezkolizyjnej $ciezki dla punktu p w tréjwymiarowej, statycznej (znanej) prze-
strzeni roboczej Ey polega na znalezieniu najkrétszego, bezkolizyjnego przejscia pomiedzy
polozeniem poczatkowym tego punktu, pg, a polozeniem docelowym, pg. Dzieki wpro-
wadzeniu pol sztucznego potencjalu, zadanie to sprowadzi¢ mozna do jednego z dwdch
nastepujacych zadaii minimalizacji: a) zadania znalezienia Sciezki lezacej wzdluz naj-
wiekszego spadku energii pola; b) zadanie znalezienia $ciezki, minimalizujacej energie
zwiazana z jej dlugoscia i kara za zblizanie sie do przeszkéd. Standardowo, pole sztucz-
nego potencjalu w zadaniu a) definiuje sie jako funkcje U : Ey — RT, ktéra kazdemu
punktowi z przestrzeni F, przypisuje wartos¢ energii potencjalnej, odpowiadajacej jego
polozeniu. Funkcja ta stanowi sume dwdéch funkcji podstawowych, mianowicie potencjatu
przyciagajacego, U,, i potencjalu odpychajacego, U,,

U(p) = Ua(p) + U (p). (5.19)

Potencjal przyciagajacy definiuje sie tak, aby w miejscu punktu decelowego utworzyta sie
yenergetyczna dolina”. Definicja natomiast potencjalu odpychajacego zapewnic¢ ma utwo-
rzenie sie w obszarze zajmowanym przez przeszkody ,,energetycznych wzgérz”. Postugujac
sie taka fizyczna interpretacja, poszukiwana Sciezka bedzie droga, jaka zakresli toczaca
sie wsrod tych wzgérz bezwymiarowa kulka o masie jednostkowej. Droge kulki wyznacza
sie przez rozwiazanie réwnania ruchu (poprzez np. calkowanie metoda Runge-Kutta):

p=F=F,+F, (5.20)

gdzie F, = —35;“, F, = _aa_zg - odpowiednio sita przyciagajaca i sila odpychajaca; lub
przez zastosowanie algorytmu gradientowego:
oUu
)= —q—. 5.21
p o (5.21)

Zazwyczaj potencjal przyciagajacy ma posta¢ kwadratowa.

Ualp) = 36030) (522)

lub jest zlozeniem funkcji kwadratowej i liniowej:

_ [ 3Bd3(p), gdy dj <s
Ualp) = { 553£f(]9) —fBs?, gdy df <s (5:23)
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gdzie # > 0 - waga, s - parametr przelaczania, d3(p) = (p—ps)" (p—pys), df(p) = (p—py)-
Wieksza réznorodnoscia definicji charakteryzuje sie potencjat odpychajacy. Dla prostej
sceny wyraza sie go jako sume nastepujacych potencjaléw, [Kha86, KV88|:

[}

O Nl

Um(p) _ B(m - d%)’ gdy doi(p) < (524)
) gdy doi (p) <,

gdzie d,;(p) - odleglosé punktu p od i-tej przeszkody, d, - margines bezpieczenstwa. Wraz
ze wzrostem ilosci przeszkdd w scenie rosnie niebezpieczenstwo pojawienia sie w polu po-
tencjaléw miniméw lokalnych. Aby zaradzi¢ tej sytuacji wprowadzony zostal nastepujacy
potencjat odpychajacy, [KV88]:

A exp(—aK;(p)), dla  K;(p) > 1

Upi(K (p)) = { fitr)

. , 5.25
Aexp(—ozKl-H"‘(p)), dla 0 < K;(p) <1 (5.25)

gdzie « - parametr odpowiedzialny za szybkos¢ wzrostu potencjalu, A - parametr ska-
lujacy, K(p) - pseudoodlegtosé¢ punktu p od przeszkody i. Inna prébe skonstruowania
pola potencjaléw bez minimdéw lokalnych podjal Sato, [Sat93], proponujac do tego celu
uzycie pol potencjaléow Laplace’a.

Jak mozna zauwazyé, najbardziej kosztowna operacja w planowaniu bezkolizyjnej
Sciezki za pomoca réwnan (5.20) i (5.21) jest, wystepujace przy obliczaniu gradientu
potencjatu odpychajacego, obliczanie odlegtosci. Aby obnizy¢ koszty planowania, wystar-
czy W miejscu tym zastosowa¢ neuronowo implementowalne algorytmy z podrozdziatu 5.2
(zysk osiaga sie przez wprowadzenie réwnoleglych obliczeri). Efektywniejszym jednak spo-
sobem wykorzystania wynikéw z podrozdziatu 5.2 jest ich zastosowanie do rozwiazania
zadania b).

Dla przypomnienia, zadanie b) polega na znalezieniu Sciezki pomiedzy punktem star-
towym a punktem docelowym, o minimalnej energii, zwiazanej z jej dlugoscia i kara za
zblizanie sie do przeszkod (statycznych), [LB91]. Zadaniu temu mozna nadaé nastepujaca
fizyczna interpretacje: szukana bezkolizyjna $ciezka jest ksztaltem, jaki przyjmie rozciag-
nieta w polu potencjaléw elastyczna nitka, uwiazana konicami w punkcie startowym i do-
celowym.

Energie elastycznej nitki zdefiniowa¢ mozna w nastepujacy sposéb. Jesli na nitce
wyréznionych zostanie £+1 kolejnych punktéw p; (po 1 pz to odpowiednio, punkt startowy
i punkt docelowy), wtedy energia sprezystosci nitki T wyrazaé¢ sie bedzie réwnaniem:

c c
1 1
Eg, = 2 E L? = 2 E (pi _pi—l)T(pi — Pic1)- (5.26)
i=1

i=1
Energia zwiazana z kara za zblizanie sie do przeszkod dana za$ bedzie wzorem:
L K
Ew= ) Cr, (5.27)
i=1 k=1

gdzie K - liczba przeszkod, CF - kara za zblizanie sie punktu p; (nalezacego do nitki) do
przeszkody k. Natomiast energia catkowita nitki, £, bedzie nastepujaca wazona suma

"W rzeczywistodci jest to energia sprezystosci linii lamanej, skladajacej sie z odcinkéw o dlugoéci L;.
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Rysunek 5.12: Sie¢ neuronowa obliczajaca CF.

energii sprezystosci i energii zwiazane] z kara za zblizanie sie do przeszkod:
E = wspEsp + wkaEka, (528)

gdzie wgy,, wy, sa wspotczynnikami wagowymi.

Wystepujaca we wzorze 5.27 kare C¥ obliczy¢ mozna, jak w zadaniu a), zgodnie
z formulami na potencjal odpychajacy, (5.24), (5.25). Aby jednak ominaé¢ problem obli-
czania odleglosci, kare CF otrzymadé mozna bezposrednio z przedstawionej na rysunku 5.12
sieci neuronowej. Sie¢ ta rézni sie od sieci przedstawionej na rysunku 5.3 tym, ze: 1) neu-
rony warstwy ukrytej i wyjsciowej sa tego samego typu, o sigmoidalnej funkcji aktywacji
©(+); 2) wszystkie wagi i wartodci progowe (bias’y) warstwy ukrytej maja zmieniony znak
(réwnania $cian sa tak okreslone, ze zwracaja wartosci dodatnie dla punktéw nalezacych
do wnetrza danego obiektu); 3) warto$¢ progowa (bias) neuronu warstwy wyjsciowej réwna
jest liczbie neuronéw warstwy ukrytej (liczbie $cian przeszkody k), M*  pomniejszonej o
1/2. Analityczna postaé funkeji kary przedstawia wzor:

Ct = p(Y_e(rf) + M" = 1/2), (5.29)

gdzie rf(pi) = A?piw + BJ’-“piy + C'J]-cpiz + D;-“ otrzymuje sie z réwnania j-tej Sciany k-tej
przeszkody.

Majac zdefiniowana energie calkowita, zadanie znalezienia bezkolizyjnej sciezki mozna
utozsamic¢ z zadaniem znalezienia takiego polozenia punktéw p;, ktére ta energie mini-
malizuje. Do tego celu postuzy¢ sie mozna, podobnie jak mialo to miejsce przy liczeniu
odwrotnej kinematyki, nastepujacym algorytmem gradientowym:

oF
'i:— s >07:1,7£_1 530
pi=—n [api] n>0,i (5.30)
z warunkiem stopu:
Ipi| <€, e 1. (5.31)

Zbieznos¢ tego algorytmu wykaza¢ mozna, sprawdzajac znak E wzdhuz trajektorii (5.30).
Poniewaz punkty po i py sa punktami statycznymi, pochodna energii w czasie ma postac:

L—-1 T L—-1

. oF ) oF OF) .

E = T — s i a “r 79 32
;_ {8}%] i E (W o, + wy, o I'p (5.32)

i=1 i=1 i
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W’p = 2p; — Pi—1 — Pit1s

OF, EK: aCk

Op; 1 Ip;

oC! el o ort

= = PO etk ) + ME—1/2)- O (7 (i) - 2L

apz =1 =1 apz
or} k pk ok
apji - (Aj’ijCj)Tv

Jesli p; wybrane zostanie zgodnie z réwnaniem (5.30), to pochodna energii w czasie wzdtuz
trajektorii tego systemu bedzie ujemnie okreslona

L—1
E=-n) ppi<0 (5.33)
i=1

wszedzie, z wyjatkiem punktéw réwnowagi, gdzie E = 0 (E =0< p; = 0,Vi). Fakt ten
dowodzi, ze zastosowanie algorytmu (5.30) zapewnia minimalizacje energii E.

Aby ominaé problem miniméw lokalnych (tzn. aby z algorytmu (5.30) uzyskaé rze-
czywiscie najkrétsza, bezkolizyjna $ciezke), obliczanie kolejnych potozen punktéw p; odby-
wac sie musi réwnolegle z procesem wyzarzania (annealing process), [LB91]. Wyzarzanie
to polega na zwiekszaniu w miare uptywu czasu parametru 3, wystepujacego w wyrazeniu
na funkcje sigmoidalna. Przy zmianie 8 (np. zgodnie z zaleznoscia: 8 = [y log(1 +¢) lub
B = Po(1+1t), gdzie: [y - warto$é poczatkowa, t - czas) zmienia sie zasieg oddziatywania
funkcji kary CF. Im wieksze jest 3, tym mniejszy jest zasieg oddzialywania. Male j3
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Rysunek 5.13: Neuronowa implementacja algorytmu p; = —n [gi]'

w chwili poczatkowej powoduje, ze wygladzone kary CF naktadaja sie na siebie, co w
efekcie przynosi likwidacje lokalnych minimow E. Wraz ze wzrostem [ kary ,,wyostrzaja
sie”, co sprawia, ze ,nitka zaczyna rozciaga¢ sie w kierunku minimum globalnego”. Na
rysunku 5.13 przedstawiono schemat sieci neuronowej, implementujacej algorytm (5.30).

Przyklad: , Neuronowos¢” procesu planowania Sciezki wynika z faktu przyjecia neu-
ronowej reprezentacji sceny. Model ten rézni sie od modelu przyjetego przy obliczaniu
odleglosci odwrotnym skierowanie wektoréw normalnych $cian oraz nieco zmienionymi
parametrami sieci (inne typy neuronéw i inne ich wartosci progowe (bias’y)). Natomiast
sama zasada funkcjonowania uzytego w procesie planowania $ciezki algorytmu jest po-
dobna do zasady funkcjonowania algorytmu obliczania odleglo$ci. Rozwiazanie bowiem
otrzymuje sie poprzez minimalizacje zdefiniowanej wczesniej funkcji kryterialnej. W przy-
padku planowania $ciezki funkcja kryterialna jest funkcja definiujaca energie ,elastycznej
nitki” (zobacz réwnanie (5.28)), za$ minimalizujacy ja algorytm* dany jest réwnaniem
(5.30).

tJest to algorytm gradientowy.
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Rysunek 5.14: Planowania bezkolizyjnej Sciezki metoda ,elastycznej nitki”.

Na rysunku 5.14 pokazany jest wynik poszukiwan bezkolizyjnej sciezki w trojwymia-
rowe] przestrzeni. Widoczne na nim punkty stanowia $lad, jaki zostawila rozciagana
w polu potencjalow nitka. W polozeniu poczatkowym nitka ma ksztalt prostoliniowego
odcinka, przecinajacego obecna na scenie przeszkode. Po uruchomieniu algorytmu (z
parametrem /3 zmienianym zgodnie z zaleznoscia 5 = fy(1 + ty)) nitka zaczela rozciagaé
sie, wysuwajac sie poza obszar zajmowany przez przeszkode. Ostateczny ksztalt, jaki
przyjeta nitka jest ksztaltem poszukiwanej Sciezki.






Rozdzial 6

Inteligentny system planowania i
sterowania autonomicznym agentem
robotycznym

W nowoczesnych systemach robotycznych, w ktérych wspoétdziatanie wielu agentéw ko-
ordynowane jest przez system nadrzedny, stosunek poziomu inteligencji koordynatora do
poziomu inteligencji poszczegdlnych agentéw mozna traktowac jako pewnego rodzaju kry-
terium jakosci. Kryterium to wyznacza, na jakim poziomie abstrakcji mozna okreslaé za-
dania dla agentow, definiuje wiec niejako ich autonomicznos$¢. Dzieki posiadanej autono-
micznosci pojedynczy agent moze wykonywa¢ skomplikowane dzialania, samodzielnie badz
w grupie, bez konieczno$ci wspierania przez system nadrzedny. Autonomicznosé agenta
mozna utozsamia¢ ze sposobem, w jaki reaguje on na zmiany otoczenia, w szczeg6lnosci
na zmiany postawionego zadania. Aby ja zdefiniowaé nalezy kazdemu zaobserwowanemu
stanowi przypisa¢ odpowiednia akcje. Takie polaczenie zbioru regut (procedur) i od-
powiadajacych im zachowan (reakcji) stanowi podstawe dzialania inteligentnego systemu
autonomicznego. Niniejszy rozdzial poswiecony jest przedstawieniu koncepcji takiego sys-
temu, a w szczegdlnosci struktury i zasad funkcjonowania jednego z jego dwéch gléwnych
elementéw — systemu reaktywnego, [KM96].

6.1 Inteligentny robot autonomiczny

Na rysunku 6.1 przedstawiona jest struktura systemu inteligentnego robota autonomicz-
nego. System ten, wykorzystujac zgromadzona wiedze, bazujac na sygnalach sensorycz-
nych oraz na witasnych sygnalach wewnetrznych, oblicza wartosci momentow sterujacych
manipulatorem, zapewniajac wykonanie postawionego zadania (etapem posrednim w ob-
liczaniu momentéw sterujacych jest rozwiazanie odwrotnego problemu kinematyki). W
jego strukturze wyrézni¢ mozna dwie warstwy, [JBS96]: warstwe edukacyjna i warstwe
reaktywna. Warstwa pierwsza odpowiedzialna jest za zbieranie informacji o otoczeniu ma-
nipulatora, jej generalizacje i planowanie akcji w oparciu o wiedze zgromadzona w trakcie
pracy. Natomiast warstwa druga (nazywana tez systemem inteligentnego i reaktywnego
sterowania robotem) odpowiada za wykonanie zaplanowanych akcji.
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Rysunek 6.1: Struktura systemu inteligentnego robota autonomicznego.
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Rysunek 6.2: Struktura systemu reaktywnego.

6.2 System inteligentnego i reaktywnego sterowania
robotem

Warstwa reaktywna jest systemem, umozliwiajacym sterowanie manipulatorem o prze-
gubach obrotowych w otoczeniu niepewnym. Odpowiednie wejéciowe momenty sterujace
manipulatorem obliczane sa w niej w oparciu o sygnaly sensoryczne oraz wlasne sygnaly
wewnetrzne systemu. Innowacyjnos¢ tego systemu polega na zastosowaniu hybrydowych
technik programowania, taczacych metody numeryczne z wykorzystaniem sieci neurono-
wych*. W sklad systemu reaktywnego wchodza (zobacz rysunek 6.2):

modul planowania trajektorii off-line, MPT,

system podejmowania decyzji, SPD,

modut planowania ruchu on-line, MPR, s z modulem krokowego planowania trajek-
torii, MKPT,

reaktywny sterownik neuronowy, RSN.

Kiedy do systemu przekazany zostaje pozadany stan docelowy, wynik dzialania war-
stwy edukacyjnej, MPT rozpoczyna proces planowania bezkolizyjnej trajektorii, taczacej
biezacy stan manipulatora z jego stanem docelowym. Planowanie to odbywa sie z wyko-

*Sieci neuronowe konstruowane sa przy pomocy metod symbolicznych, zobacz rozdziaty 3, 4, 5.
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rzystaniem zgromadzonej wiedzy o sceniel. Po zaplanowaniu trajektorii SPD uruchamia
RSN, aby ten zaplanowana trajektorie zrealizowal. Jesli poprzez system sensoryczny SPD
zaobserwuje pojawienie sie nieznanego obiektu, na wejscie do RSN podana zostanie nowa
trajektoria. Kolejne fragmenty tej trajektoria obliczane beda w trybie on-line, w trakcie
wspotpracy MPR i MKPT.

Proces obliczania nowej trajektorii rozpoczyna sie zaproponowaniem przez SPD bez-
piecznego (ze wzgledu na mozliwo$é kolizji) i optymalnego (ze wzgledu na postawione
kryterium) kierunku ruchu efektora manipulatora. Na tym kierunku wyznaczany jest
punkt, dla ktérego MPR oblicza¢ bedzie rozwiazanie odwrotnego zadania kinematyki.
Jesli w zadanym przedziale na kierunku poszukiwan nie uda sie znalezé bezkolizyjnego
rozwiazania, MPR informuje o zaistnialym zagrozeniu SPD. Jedli rozwiazanie takie zosta-
nie znalezione, przekazane ono zostanie do MKPT.

Bezkolizyjna konfiguracja otrzymana z MPR oraz biezaca konfiguracja manipulatora
stanowia dwa punkty, przez ktére przechodzi¢ ma planowana w MKPT trajektoria. Po
kazdorazowym zaplanowaniu fragmentu trajektorii, proces wyznaczania bezkolizyjnej kon-
figuracji i kolejnego jej fragmentu powtarza sie. W czasie kazdego takiego kroku obliczen
MPR i MKPT sprawdzaja, czy biezacy punkt jest osiagalny ze wzgledu na ogranicze-
nia w przegubach i obecnos$¢ przeszkdéd. Praca krokowa trwa do chwili, gdy: albo zo-
staje osiagniety stan koncowy, albo niebezpieczenstwo kolizji znika i manipulator moze
wrocié¢ na Sciezke odpowiadajaca trajektorii zaplanowanej off-line, albo tez nastapi blo-
kada systemu. Wszystkie te trzy przypadki rozpoznawane sa przez SPD, ktéry wymusza
na sterowniku manipulatora odpowiednie zachowanie. Wszystkie najwazniejsze elementy
systemu inteligentnego i reaktywnego sterownia robotem omowione zostana dokladniej w
kolejnych podrozdziatach.

6.3 Podstawowe elementy systemu inteligentnego i
reaktywnego sterowania robotem

Jednym z elementéw systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania robotem jest modut
planowania trajektorii off-line. Poniewaz w literaturze opisanych jest wiele metod plano-
wania trajektorii off-line, (jak np. w [Lat91b, RMR94, SI91]), mozliwych do zaimplemen-
towania w tym module, pozostawiono go bez opisu. Ponizej przedstawiona jest krétka
charakterystyki pozostalych moduléw systemu.

6.3.1 System podejmowania decyzji

System podejmowania decyzji jest miejscem, gdzie zgromadzona jest cala inteligencja re-
aktywnego agenta-manipulatora. Dzigki niej oraz systemowi percepcji, polaczonego z baza
wiedzy o scenie, manipulator moze samodzielnie, bez pomocy koordynatora, reagowac
na zmiany otoczenia. Zmiany te rozpoznawane sa przez porownanie modelu zapisanego
w bazie wiedzy z modelem wynikajacym z biezacej obserwacji.

Przeprowadzanie obserwacji umozliwia zespot sensoréw zamontowanych bezposrednio
na ramionach manipulatora. Obserwacja nie oznacza tutaj tylko rejestracji obecnosci

fJakkolwiek MPT stanowi element systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania robotem, sam w
sobie nie ma nic z ,,reaktywnoéci”. ,Reaktywnoécia” odznaczaja sie dopiero pozostale elementy systemy:
SPD, MKP, MKPT, RSN.
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Rysunek 6.3: Graf przejs¢ pomiedzy kolejnymi stanami systemu podejmowania decyz;ji.

(nieobecnodci) przeszkody w zasiegu widzenia sensoréw, lecz takze ustalenie jej odleglosci
od poszczegblnych ramion i kierunku w jakim sie ona znajduje. Zagadnienie to omawiane
juz bylo w podrozdziale 5.4.3.

Niech zaplanowana geometryczna (zobacz podrozdzial 5.5) i dynamiczna trajekto-
ria ruchu miedzy punktami A i B, razem z lokalnym modelem sceny wyraza sie przez,
[JDKS95]:

L(A, B) := (qap(s), s(t),0ap(s)), gdzie

qap(s) — Sciezka w przestrzeni wewnetrznej sparametryzowana parametrem,
ktory nie jest czasem,

s(t) — parametryzacja $ciezki czasem,

dap(s) = (01(s),02(s), ..0,(s)) — przewidywany obraz otoczenia stworzony z
wykorzystaniem bazy wiedzy, odpowiadajacy zaplanowanej Sciezce, gdzie
d;(s) reprezentuje minimalny wektor odleglosci i-tego przegubu od sta-
tycznej (a wiec znanej) przeszkody.

Dzieki tak przyjetemu modelowi sceny mozliwym jest uzyskanie rzeczywistego obrazu
otoczenia (zobacz rozdzial 5) w trakcie pracy systemu. Podczas wykonywania ruchu
generowane sa, w wyniku poréwnania przewidywanego obrazu otoczenia z obrazem rze-
czywistym, nastepujace zdarzenia w systemie podejmowania decyzji: Priorytet $ciezki,
Nowa przeszkoda, Wzrost zagrozenia, Spadek zagrozenia.

System podejmowania decyzji jest zdarzeniowo zorientowanym systemem dynamicznym.
Na rysunku 6.3 przedstawiony jest graf przej$¢ pomiedzy jego stanami. Stan Sledzenie
odpowiada sytuacji, w ktérej manipulator podaza wzdtuz trajektorii zaplanowanej off-line.
W chwili, gdy ruch ten konczy sie, tzn. manipulator osiaga potozenie konicowe, nastepuje
przejscie do stanu Koniec ruchu. Stan Pauza odpowiada chwili, w ktérej manipulator
nie porusza sie. Kiedy na skutek pojawienia sie nowej przeszkody manipulator musi zejs$¢
z trajektorii zaplanowanej, wystepuje stan Opuszczenie trajektorii. Przejscie do tego
stanu jest sygnalem do rozpoczecia poszukiwania nowego kierunku ruchu (zobacz pod-
rozdzial 5.5) i wyznaczenia nowej trajektorii. Stan Opuszczenie trajektorii przechodzi
w stan Omijanie przeszkdd kiedy manipulator, realizujac wyznaczana on-line trajek-
torie, stara sie ominaé przeszkode. 7 chwila, gdy przeszkoda zostaje ominieta pojawia
sie stan Powro6t na $ciezke. Oznacza on, ze manipulator powraca na Sciezke odpowia-
dajaca trajektorii zaplanowanej off-line (jesli wskazuje na to Priorytet §ciezki) lub dazy
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bezposrednio do punktu docelowego. Stan Blokada odpowiada sytuacji, w ktérej, ze
wzgledu na ograniczenia, zaden ruch nie moze by¢ wykonany.

6.3.2 Modul planowania ruchéw on-line

Jak wspomniano, w pewnych sytuacjach manipulator musi opusci¢ trajektorie zaplano-
wana off-line znajdujac nowe, bezkolizyjne polozenia. W tym miejscu koniecznym staje
sie obliczenie, miedzy innymi, jego kinematyki prostej i odwrotnej. W rozdzialach 3 i 4
pokazano, jak wykorzysta¢ do tego celu sieci neuronowe*. W rozdziale 4 przedstawiony
zostal neuronowo implementowalny algorytm obliczania kinematyki odwrotnej, w ktérym
wyrozniono modut STER jako element odpowiedzialny za sterowanie procesem obliczen
oraz za sygnalizowanie wyznaczenia (lub braku) rozwiazania. Pokazano ponadto, ze struk-
tura sieci moze byé¢ wygenerowana automatycznie, przez modut obliczeri symbolicznych?.
Powodem, dla ktérego taki modut nie wystepuje na schemacie przedstawiajacym system
reaktywny jest jego pelna autonomicznosé¢ i uniwersalno$é. Doktadniej méwiac, modut
obliczen symbolicznych postuzy¢ moze do wygenerowania sieci neuronowych dla dowolnej
ilosci manipulatorow, jesli tylko manipulatory te mozna opisa¢ parametrami Denavit’a-
Hartenberg’a. W tym sensie jest on niezalezny i wiasnie dlatego nie wlacza sie go do
systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania robotem.

6.3.3 Modul krokowego planowania trajektorii

W systemie inteligentnego i reaktywnego sterowania robotem zadanie obliczania trajek-
torii ruchu, gdy manipulator znajduje sie w stanie Omijanie przeszkéd lub Powrét na
Sciezke, realizowane jest przez MKPTY. Planowanie trajektorii przebiega przy zalozeniu,
ze ruchy manipulatora odbywaja sie z kawatkami stalymi przyspieszeniami w przestrzeni
wewnetrznej!l. Trajektoria obliczana przez MKPT jest funkcja czasu, opisujaca zmiany
przyspieszen, predkosci i polozen przegubow, taczaca stan biezacy manipulatora z poto-
zeniem otrzymanym z modulu planowania ruchu bez przekroczenia ograniczen dynamicz-
nych. W celu jej znalezienia w kazdej iteracji MKPT oblicza:

e wartosci ograniczen na predkosciach i przyspieszeniach w przegubach,
e czas potrzebny na wykonanie ruchu, oraz

e nastepny fragment trajektorii.

Wyznaczenie ograniczen dynamicznych. Aby obliczy¢ maksymalne przyspieszenia
i predkosci na podstawie maksymalnych wartosci momentéw sterujacych (jedynych zna-
nych ograniczen dynamicznych) zaklada sie, ze ruch do posredniego punktu docelowego
w biezacej iteracji odbywa sie prostoliniowo w przestrzeni wewnetrznej. Poniewaz dla

tSieci neuronowe umozliwiaja kalibracje kinematyki (wykorzystana jest tu ich zdolno$é do uczenia sie
sieci) oraz pozwalaja na dokonywanie obliczel w niezaleznym od liczbie stopni swobody manipulatoréw
czasie.

§Zapewnia sie przez to wieksza dokladnosé, jak réwniez skraca proces uczenia.

YKrokowa praca tego modulu wynika z faktu, iz model sceny znany jest tylko lokalnie, niemozliwe jest
wiec obliczenie calej trajektorii.

I Zaplanowanie trajektorii wymaga znajomosci ograniczen na predkosci i przyspieszenia w przegubach.
Przy znanych jedynie wartosciach maksymalnych sil i momentéw sterujacych, ograniczenia te obliczane
sa z modelu dynamiki.
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typowych sytuacji kolejne punkty posrednie leza blisko siebie, rozwiazanie otrzymane
przy tym zaltozeniu jest dobrym przyblizeniem ograniczen rzeczywistych. Na podstawie
przyjetego zatozenia o ruchu z kawaltkami stalymi przyspieszeniami, trajektoria w prze-
strzeni wewnetrznej sparametryzowana jest przez Sci$le monotoniczna funkcje s(t) (¢ -
czas). Po podstawieniu tak sparametryzowanej trajektorii do réwnan dynamiki manipu-
latora (neuronowy nominalny model dynamiki, ktérym sie postuzono, jest opisany pod-
rozdziale 6.3.4), rozwiazuje sie je ze wzgledu na § i § przy maksymalnych warto$ciach
momentow sterujacych. W konsekwencji wyznaczone zostaja graniczne wartosci przy-
spieszen i predkosci przegubow w otoczeniu biezacego fragmentu $ciezki.

Obliczenie czasu realizacji ruchu. Przedzial czasu, w ktérym manipulator zdola
wykonaé oczekiwany ruch, obliczany jest przy znanych juz ograniczeniach na predkosci
i przyspieszenia w przegubach. W pierwszej kolejnosci na podstawie pozadanej predkosci
efektora w przestrzeni zewnetrznej wyznaczane jest dolne ograniczenie czasu realizacji
ruchu ¢4 ;. Nastepnie, dla kazdego z przegubéw sprawdzane jest, czy tg min Wystarcza na
wykonanie zalozonego ruchu bez przekroczenia ograniczenn. W przypadku, gdy warunek
ten jest spelniony, ¢4 min jest poszukiwanym czasem ruchu. Jesli dla ktéregos z przegubéw
nastapito przekroczenie ograniczen, obliczany jest nowy czas t;, w ktérym zalozony ruch
jest juz realizowalny. Z kazdym nowym t; sprawdzane sa warunki realizowalnosci ruchu
dla pozostalych przegubéw. Procedura ta jest powtarzana do chwili, kiedy czas t; bedzie
odpowiedni do zrealizowania ruchu przez wszystkie przeguby.
Wyznaczanie fragmentu trajektorii. W poprzednich krokach obliczen wyznaczany
byl czas realizacji ruchu t; oraz ograniczenia na predkosci i przyspieszenia przegubow
w postaci:

iq'ma.x S q S Qma.)u (61)

(min S q S (Qmax-

7 zalozenia, ze ruchy odbywaja sie z kawalkami stalymi przyspieszeniami w przestrzeni
wewnetrznej wynika, ze kazdy z ruchéw moze by¢ zrealizowany z nie wiecej niz dwoma
przetaczeniami przyspieszen (pierwsze przelaczenie z poczatkowej wartosci Gy do wartosci
¢1 w chwili ¢y, drugie z G, do Go w chwili ¢;). Poniewaz w typowych przypadkach mozliwych
rozwiazan jest nieskonczenie wiele, zdefiniowane zostaly nastepujace kryteria wyboru
rozwiazania optymalnego:

- kryterium minimalizacji szarpnieé¢ w postaci:

Q= [V 0] =1~ ol + e~ | 62)

to

- kryterium minimalizacji przeregulowan, definiowane w dwojaki sposéb:
t) —q(t
nax [q(t) — q(t)]

Qo= llg(t) —q(t)|| = , (6.3)

g
[ttt — ateyar
to

gdzie ¢(t) oznacza liniowa trajektorie w przestrzeni wewnetrznej, laczaca biezacy stan
z polozeniem pozadanym.
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Jak mozna zauwazy¢, oba proponowane kryteria optymalizacji maja postac:

Q = ®(G1, Go, ta). (6.4)

Problem znalezienia rozwiazania optymalnego mozna wiec traktowac jako problem mini-
malizacji Q; 1 @, przy zachowaniu wszystkich wprowadzonych ograniczen. Jest to typowy
problem polioptymalizacji, ktéry mozna przeksztalci¢ do problemu monooptymalizacyj-
nego z kryterium:

Q - Qmin
Qmax - Qmin7
Wystepujacy w réwnaniu (6.5) parametr A okredla, w jakim stosunku wzgledem siebie
wchodza w kryterium mieszane kryteria (6.2) i (6.3). Zmieniajac go zgodnie z wymogami

zmieniajacego sie otoczenia manipulatora, bezposrednio mozna wplywac¢ na charakter
planowanej w trybie on-line trajektorii.

Q=X0;+(1-XN0Q, z Q= A e o,1]. (6.5)

6.3.4 Reaktywny sterownik neuronowy

Dynamika manipulatoréw jest zazwyczaj wysoce nieliniowa i sprzezona, dlatego sterowa-
nie manipulatorem wymaga zastosowania wyszukanych metod, [Cra81, SV89]. W oma-
wianej aplikacji wykonanie trajektorii zaplanowanej przez modul krokowego planowania
trajektorii zapewnia typowy sterownik obliczanego momentu z petla sprzezenia typu PD
i neuronowym modelem dynamiki (zobacz rysunek 6.4). Dla dynamiki manipulatora opi-
sanej rownaniem:

D(q)i+d"C(q)q + Rq+ G(q) = u, (6.6)

gdzie D jest macierza inercji, C' macierza wspotczynnikéw sit odsrodkowych i Coriolisa,
R jest macierza wspoOlczynnikéw tarcia, G jest wektorem sit grawitacyjnych, a u jest
wektorem momentéw i sil sterujacych, sterownik obliczanego momentu z petla PD dany
jest przez, [Cra8l]:
{ u = D(qg)w +¢"C(q)q + Rq + G(q) 6.7)
w = Gg — Ka(q— qa) — Kp(q —qa) '
gdzie q4, G4, Ga sa odpowiednio pozadanym polozeniem, predkoscia i przyspieszeniem
przegubdéw, zas K, K; to dodatnio okreslone macierze wzmocnien sterownika.

Jak pokazano w [DJMB95], dynamike manipulatora mozna zaimplementowaé za po-
moca sieci neuronowych. Aby stworzy¢ jej neuronowy model skorzystaé nalezy z obliczen
symbolicznych. Dzieki nim, na bazie danych technicznych manipulatora (dtugosci ramion,
ich masy itp.), postugujac sie formalizmem Euler’a-Lagrange’a, [SV89], wyznaczone zo-
staly rownania dynamiki. Rownania te postuzyly nastepnie do stworzenia opisu sieci neu-
rzeczywista dynamika rézni sie od dynamiki nominalnej, konieczna jest kalibracja modelu.
Kalibracja (polegajaca na uczeniu sieci) przeprowadzana jest w dwéch trybach: aktywnym
i pasywnym. Podstawowa réznica miedzy tymi trybami polega na mozliwosci (tryb ak-
tywny) lub niemozliwosci (tryb pasywny) przeprowadzenia aktywnych eksperymentéw na
manipulatorze, [DJM95]. Aktywny tryb uczenia wykorzystany jest poza normalna praca
manipulatora. W wyniku jego zastosowania uzyskany zostaje model rzeczywistej dyna-
miki. Tryb pasywny uczenia wlaczany jest, gdy manipulator wykonuje juz rzeczywiste
zadania. Koniecznosé stosowania trybu pasywnego wynika z mozliwosci zmian warunkéow
pracy manipulatora (np. poprzez zmiane obciazenia chwytaka).
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Rysunek 6.4: Sterownik obliczanego momentu z neuronowym modelem dynamiki.
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Rysunek 6.5: Wyniki symulacja pracy systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania
robotem.

Przyklad: W niniejszym rozdziale przedstawiona zostala idea inteligentnego systemu
planowania i sterowania autonomicznym agentem robotycznym. Ze szczegdlna uwaga
omawiano w nim szczegoly zwiazane z jednym z dwoch gléwnych elementéw tego systemu,
a mianowicie z systemem reaktywnym. Celem, jakiemu stuzy¢ ma niniejszy podrozdzial
jest dopelnienie przedstawionego tam opisu wynikami symulacji.

Efekt pracy systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania robotem mozna zaob-
serwowaé na rysunku 6.5. W czesci a) tego rysunku pokazany jest manipulator, ktéry
wykonuje trajektorie zaplanowana przez modul planowania trajektorii off-line. Jako, ze
w czasie Sledzenia tej trajektorii w otoczeniu manipulatora nie nastapily zadne zmiany,
manipulator mégt przesledzi¢ ja od poczatku do korica. W czedci b) rysunku 6.5 poka-
zana jest sytuacja, w ktorej manipulator musial, na skutek pojawienia sie przeszkody,
opuscié trajektorie zaplanowana off-line (linia przerywana). Osiagnal on jednak polozenie
docelowe, gdyz dalej poruszat sie wzdluz trajektorii planowanej on-line.

Powyzsze symulacje w ideowy sposéb pokazaly, ze kombinacja metod uzytych przy pla-
nowaniu ruchu off-line z metodami planowania trajektorii on-line jest bardzo efektywnym
narzedziem do reaktywnego sterowania manipulatorem. Poniewaz w symulacjach tych, ze
wzgledu na dos¢ skomplikowany model manipulatora, pominieto omawianie etapu neuro-



6.3 Podstawowe elementy systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania
robotem

89

nowego obliczania dynamiki oraz reaktywnego sterowania, powstala w tym miejscu luke
uzupelniaja wyniki kolejnych symulacji.

Wiyniki te otrzymano bazujac na modelu manipulatora typu podwoéjne wahadto*™, o
parametrach I; = 0.6, ls = 0.3 (I3, > sa dlugosciami ramion w bezwymiarowych jednost-
kach). Model dynamiki tego manipulatora zostal obliczony symbolicznie. Po podstawieniu
w miejsce parametréw ich wartoéci numerycznych mial on nastepujaca postaéit:

D(q)§+G(q) +¢"Clg)g = u, (6.8)
gdzie
D(qg) = 81 + 36sin(1.5708 + ¢2) 9+ 18sin(1.5708 + ¢)
9+ 18sin(1.5708 + ¢2) 9 ’
Glq) = 117.72sin(qy) + 29.43 sin(q1 + ¢2)
V= 29.43sin(q; + o) )
e B 0 —18sin(gz) | 18sin(g2) 0
¢= [Co] 7 G = —18sin(g2) —18sin(go) G2 = 0 01"

Roéwnanie (6.8) zostalo zaimplementowane, podobnie do réwnan kinematyki prostej,
jako sie¢ neuronowa o sinusoidalnych neuronach.

Widoczne na rysunku 4.20 c) kolejne potozenia manipulatora (poczawszy od polozenia
najdalej wysunietego w osi y, az do polozenia najmniej wysunietego w tej osi) stanowia
rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki otrzymane z neuronowo zaimplementowa-
nego algorytmu gradientowego. Przez konfiguracje te przechodzi¢ miala trajektoria, pla-
nowana przez modul krokowego planowania trajektorii*, a realizacje ktérej wymusié¢ mial
reaktywny sterownik neuronowy, opisany réwnaniem (6.7), o wartosciach wspélezynnikach
wzmocnien K, = 501 K, = 20.

Slad po przejsciu manipulatora pomiedzy zadanymi polozeniami przedstawia rysu-
nek 6.6. W czesdci a) tego rysunku pokazane sa rozwiazania, ktére otrzymano, gdy tra-
jektoria planowana byta dla kryterium minimalizacji szarpnieé, (6.2). W czesci b) tego
rysunku mozna zaobserwowa¢ rozwiazania, otrzymane przy planowaniu trajektorii z mini-
malizacja przeregulowari, (6.3). W czesci ¢) natomiast pokazane sa rozwiazania otrzymane
dla kryterium mieszanego, (6.5). Odpowiadnie czasowe wykresy sterowan w;, przyspieszen
G1, predkosci ¢; oraz polozen ¢ i g2 przedstawia rysunek 6.7*. Poréwnujac rozwiazania
a), b) i c¢) tatwo zauwazy¢, ze: minimalizacja szarpnie¢ przy planowaniu trajektorii pro-
wadzi do duzych przeregulowan (linia tamana na wykresach potozen ¢; i ¢» jest pozadana,
prostoliniowa trajektoria przegubéw, linia krzywa jest trajektoria otrzymana), minimali-
zacja przeregulowan prowadzi do duzych szarpnieé¢ (piki na wykresach przyspieszen oraz

**Model kinematyki takiego manipulatora odpowiada modelowi kinematyki manipulatora typu
SCARA. Manipulator Adept One, ktéry zostal uzyty w czasie eksperymentéw, miat kinematyke wtasnie
tego typu.

"W modelu tym uwzgledniono wplyw sit grawitacji, ktérych kierunek dzialania byt zgodny z kierunkiem
osi & bazowego uktadu wspolrzednych (w Adepcie sity grawitacji dzialaja wzdtuz osi z, a wiec nie wplywaja
na dynamike). Nie uwzgledniono natomiast oddziatywan sit tarcia.

HtZaplanowanie przejécia pomiedzy dwiema kolejnymi konfiguracjami stanowi jeden krok pracy modulu
planowania trajektorii.

*Ze wzgledu na czytelnosé rysunku pominiete zostaly wykresy sterowan us, przyspieszen ¢», predkosci
qz.
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=| View 2 (30/0) [EE] =| View 2 (30/0) [5|= = View 2 (30/0) [E=
= = =

Sciezka

Rysunek 6.6: Wyniki symulacja pracy systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania
robotem ($ciezki), gdy o wyborze trajektorii decydowalo: a) kryterium minimalizacji
przyspieszeni, b) kryterium minimalizacji przeregulowari, ¢) kryterium mieszane.

sterowari), natomiast minimalizacja mieszana, taczac cechy obu wymienionych minima-
lizacji, dostarcza rozwiazan o malych przeregulowaniach i ograniczonych szarpnieciach.
Kryterium mieszane, dzieki zmiennemu parametrowi A (zobacz rownanie (6.5) pozwala
na elastyczne dostosowywanie charakteru planowanej trajektorii do wymogoéw postawio-
nego przed manipulatorem zadania. Jesli priorytetem przy planowaniu trajektorii jest
dokladne jej Sledzenie, wtedy A przyjmuje wartos¢ 0. Jesli natomiast trajektoria zreali-
zowana by¢ moze z pewnymi bledami, A = 1. Postugiwanie sie taka strategia sprawia, ze
zaprezentowany modul krokowego planowania trajektorii razem z neuronowym sterowni-
kiem moga dobrze spelnia¢ swoje role w systemie inteligentnego i reaktywnego sterowania
robotem, sam zas system aktywnie moze reagowa¢ na zmiany otoczenia.



6.3 Podstawowe elementy systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania
robotem

91

Sterowanie

Predkosé ¢q Przyspieszenie ¢,

Polozenie ¢

Polozenie ¢

Rysunek 6.7: Wyniki symulacja pracy systemu inteligentnego i reaktywnego sterowania
robotem (sterowania, przyspieszenia, predkosci i polozenia): gdy o wyborze trajektorii
decydowalo: a) kryterium minimalizacji przyspieszen, b) kryterium minimalizacji przere-
gulowan, c) kryterium mieszane.

a) b)

200.00 200.00

50.00 50.00 l
.00 3.00 - 00 1200 1500 .00 30 6.00 9.00 1200 1500
-100.00 -100.00

315 315

f Y f 00U

.00 3.00 600 Um0 1200 1500 .00 3.00 6.00 9.00 1200 1500
-3.15 -3.15

1.00 1.00

[UU /\ UUU
0! 3.00 6.00 EX 12,01 15.00 .00 30 6.00 ; 1200 1500
-1.00 -1.00

315 315
R U.UU

.00 3.00W 15.00 .00 3.00 6.00 - 1200 1500
-3.15 -3.15

315 315

UUU UUU

0 3.00 600 oo/ 1200 1500 .00 3.00 6.00 9.00 1200 1500

-3.15

-3.15

c)

200.00

50.00

.00 3.00 X 9.00 12.00 15.00

-100.00

[\
o7
.00 3.00 6.00 9.00 12.00 15.00

-3.15

00
X 3.00 6.00 N 12.00 15.00

-1.00
3.15

000
.00 3.00 2 2 12.00 15.00

-3.15
3.15

000
.00 3.00 6.00 9.00 12.00 15.00

-3.15






Rozdzial 7

Metody koordynacji pracy wielu
robotow

Patrzac poprzez pryzmat postawionego przed zespotem manipulatoréw zadania, metody
ich koordynacji podzieli¢ mozna na dwie grupy: 1) metody koordynacji manipulatoréw
dziatajacych wspélnie (zwiazanych poprzez trzymany obiekt) 2) metody koordynacji ma-
nipulatoréw dzialajacych samodzielnie (nie zwiazanych zadnym obiektem). Ze wzgledu
na mozliwos¢ wykorzystania zaprezentowanych wczesniej metod obliczania kinematyki
odwrotnej, majac na uwadze przedstawiona w poprzednim rozdziale koncepcje inteligent-
nego systemu autonomicznego, omawianie metod koordynacji nalezacych do drugiej grupy
mozna by uznaé za zakorniczone. Aby jednak ukazaé problem koordynacji w szerszej per-
spektywie, w rozdziale tym znajdzie sie miejsce na prezentacje spotykanych w literaturze
metod koordynacji nalezacych do obu grup.

7.1 Koordynacja manipulatoréw dzialajacych wspdlnie

Problemy, jakie pojawiaja sie podczas koordynacji manipulatoréw trzymajacych jakis
sztywny obiekt pokrewne sa problemom sterowania zamknietymi tancuchami kinematycz-
nymi. Ze wzgledy jednak na specyficzne mozliwosci manipulatoréw (niezalezne sterowa-
nie, mozliwosci zmiany chwytu, itp.) metody ich koordynacji posiadaja wiasny, odmienny
charakter.

Zazwycza] zadanie koordynacji manipulatorow zdeterminowane jest przez podanie
pozadanej trajektorii przenoszonego przez nie obiektu. Wraz z zapewnieniem realizacji tej
trajektorii pojawic sie rowniez moga zadania dodatkowe, jak np. zadanie rownomiernego
rozkladu sit pomiedzy manipulatorami, zadanie ,delikatnego chwytu” (bez zgniatania
trzymanego obiektu), zadanie ,ruchomego chwytu” (obiekt moze obracaé sie w chwyta-
kach), zadanie minimalizacji zuzytej energii. W zaleznosci wiec od natozonych na zadanie
ograniczenn (czy tez jego specyfikacji) opracowane zostaly réznego rodzaju metody ko-
ordynacji. I tak w [WFMO91| zaproponowano metode, w ktérej wychodzac z réwnan
ruchu (Newton’a i Euler’a) obiektu, wartosci sit i momentéw przytozonych do niego przez
poszczegdlne manipulatory* obliczane byly poprzez odwrécenie tego réwnania. Jak poka-
zano, nieposlednia role przy obliczaniu sil i momentéw odgrywa sposob, w jaki liczony jest
inwers macierzy chwytu (grasp matriz). Postugujac sie odpowiednimi na inwers wzorami

*Zalozono tam, ze wartosci sil i momentéw moga by¢ dowolne.
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mozna catkowicie wyeliminowa¢ niebezpieczenstwo zgniecenia obiektu.

Nieco dalej w swoich rozwazaniach posuneli sie autorzy prac [Luh92, GDQ92]. Wy-
chodzac z réwnania dynamiki obiektu (tego samego co w [WFM91]), postugujac sie réw-
naniem jakobianowym, obliczali oni predkosci i przyspieszenia, a nastepnie sity i momenty
rozwijane przez poszczegoélne manipulatory. W obu przypadkach odpowiednie rownania
zostaly zagregowane w jeden system, przy czym w [Luh92] cala procedura (ograniczona do
manipulatoréw o 6 stopniach swobody) koriczyla sie eliminacja zmiennych i wyznaczeniem
minimalnych sil i momentéw. W [GDQ92] natomiast (dwa manipulatory o 6 stopniach
swobody) obliczane jeszcze byly sterowania (robust position tracking controller i robust
force tracking controller).

Pomyst sterowania momentem przy sledzeniu zadanej dla obiektu $ciezki wykorzy-
stano réwniez w [JN94]. Jednak metoda tam przedstawiona rézni sie od zasadniczo
od metody z [GDQ92]. Jej odmiennosé polega na skonstruowaniu systemu, na ktéry
skladaja sie rownolegle powiazane podsystemy, odpowiadajace z osobna kazdemu mani-
pulatorowi. Dla tych wiasnie podsystemow generowane sa odpowiadajace postawionemu
zadaniu ruchy (trajektorie) przegubéw. Poniewaz pomiedzy systemami istnieja iterakcje,
wyznacza sie je, wykorzystujac do tego celu sity obliczone z wczesniej zdefiniowanej wirtu-
alnych dynamik manipulatoréw oraz wirtualnej dynamiki punktu reprezentujacego obiekt.
Uwzgledniane sa przy tym rowniez ograniczenia wynikajace z zaleznosci kinematycznych
pomiedzy manipulatorami i obiektem. W efekcie metoda umozliwia koordynacje dowol-
nej liczby manipulatoréw (ze wzgledu na réwnolegtoéé systemu, dodanie do niego nowych
elementéw nie stanowi zadnego problemu), przy czym postawione przed nimi zadanie
moze by¢ utrudnione przez zadanie wykonywania dodatkowych ruchéw manipulatoréw
wzgledem siebie i obiektu (jak np. przesuniecie efektora wzdluz krawedzi obiektu).

Przy okazji omawiania zlozonych zadan koordynacji warto wspomnie¢ o metodzie za-
proponowanej w [PYK94]. Umozliwia ona koordynacje dwéch manipulatoréw, o réwnej
liczbie stopni swobody, obracajacych trzymany obiekt w chwytakach (rolling contacts).
Wychodzac z rownan opisujacych pozadana trajektorie obiektu, obliczane jest odpo-
wiednie sterowanie sita i momentem w petli sprzezenia zwrotnego (linearyzujacego i od-
sprzegajacego).

Na duza uwage zastuguja rowniez metody, w ktorych korzysta sie z zalet sieci neurono-
wych. Przykladem moze tu by¢ praca [CS91], ktérej autorzy zaproponowali inteligentny
sterownik o hierarchicznej strukturze. Zasada jego dzialania opiera sie na ,estymacji”
przez predyktor efektéw zastosowanych do podsysteméw (manipulatoréw z wlasnymi ste-
rownikami) sterowan (control commands) i modyfikacji tych sterowari za posrednictwem
opartego o baze wiedzy koordynatora, az do wykonania postawionego zadania. Miejscem,
w ktorym zaszyte zostaly sieci neuronowe jest predyktor. Inteligencja natomiast zaszyta
zostala w koordynatorze przeszukujacym/budujacym baze wiedzy (z regul IF ... THEN

Przytoczone powyzej metody koordynacji charakteryzuja sie wspélna cecha. Uwzgled-
nia sie w nich mianowicie dynamike manipulatoréw jak i dynamiki samego obiektu.
Zaleznosci dynamiczne nie zawsze jednak musza by¢ brane pod uwage. Na koordy-
nacje manipulatoréw wspoélnie trzymajacych obiekt mozna spojrzeé¢ jak na problem czy-
sto kinematyczny. W problemie tym nie wazny jest rozktad sil ani zaleznosci czasowe.
Poszukuje sie natomiast rozwiazania odwrotnego problemu kinematyki dla wszystkich
wspoldzialajacych manipulatorow, ktérych polozenia i orientacje zdeterminowane sa przez
polozenie i orientacje obiektu. Taka definicja koordynacji otwiera szerokie mozliwosci do
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Rysunek 7.1: Rozmieszczenie uktadéw wspoéirzednych.

zastosowania zaprezentowanych wczesniej metod neuronowego obliczania kinematyki od-
wrotnej. Jedynym koniecznym do zastosowania tych metod warunkiem jest wyrazenie
polozenia i orientacji obiektu (opisywanych normalnie w bazowym ukladzie wspélrzednych)
w uktadach wspoétrzednych, w ktorych opisywana jest neuronowo implementowalna kine-
matyka poszczegolnych manipulatorow.

Na rysunku 7.1 pokazany jest obiekt uchwycony przez manipulatory M; (i = 1,2).
Symbolem FE,. na rysunku tym oznaczono uklad wspoélrzednych zwiazany z obiektem
(umieszczony w jego $rodku ciezkosci, ¢). Globalny uktad wspéhrzednych oznaczony jest
przez E,. Symbolami za$ E,; i E,; oznaczono uklady wspélrzednych zwiazanych odpo-
wiednio z baza i efektorem i-tego manipulatora. T? jest transformacja (opisana macierza)
pomiedzy ukladam wspétrzednych E,; i Ej.

Znajac trajektorie obiektu (a wiec 77 (t)) bez trudu obliczy¢ mozna zadane macierzami
polozenia i orientacje P;, w jakich w danej chwili musza znalez¢ sie efektory manipula-
toréw, aby nie doszlo do ,upuszczenia” obiektu. Czestokro¢ wszelkie niedoktadnosci (a
co za tym idzie réwniez niebezpieczenistwo zgniecenia obiektu) niwelowane jest przez spe-
cjalnie do tego celu skonstruowane chwytaki. Zaleznos¢ P; od T, wyraza wzor:

Pi(t) = Ty (t)(Ty;) ™" (7.1)

Z drugiej strony wiadomo, ze kazdy z manipulatoréw w globalnym ukladzie wspotrzednych
opisany jest macierzowym réwnaniem kinematyki:

P, = T3THG) (7.2)

gi~ ot

gdzie T7(q') jest kinematyka manipulatora i wyrazona w ukladzie wspétrzednych z nim
zwiazanym (poréwnaj z réwnaniem 2.4). Poniewaz wystepujaca w powyzszym réwnaniu
macierz Ty; jest macierza pelnego rzedu o stalych, znanych wartosciach elementéw (dla
stacjonarnego manipulatora), réwnanie to przeksztalci¢é mozna do postaci:

Ty(q') = (Ty) P, (7.3)

co, po podstawieniu w miejsce P; odpowiadajacego mu znanego wyrazenia (réwnanie 7.1),
przynosi:
Toilq') = (Tg) 'Ty(Ty) (7.4)
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Rysunek 7.2: Koordynacja dwéch manipulatoréw a) przy obracaniu trzymanego sztywno
obiektu, b),c) przy przenoszeniu obiektu zawieszonego przegubowo.

Jak wida¢, jedyna niewiadoma w powyzszym rownaniu jest ¢;. W powyzszy sposdb
mozna wiec sprowadzi¢ problem koordynacji manipulatorow wspdlnie trzymajacych obiekt
do 7 odwrotnych probleméw kinematyki zdefiniowanych w uktadach wspétrzednych zwia-
zanych z kazdym z nich. Aby go rozwiazac, wystarczy teraz skonstruowaé ¢ sprzezonych
sieci neuronowych obliczajacych z osobna kinematyke odwrotna kazdego z manipulatoréw
(takich jak sie¢ przedstawiona na rysunku 4.1).

Przyklad: Efekty koordynacji dwéch manipulatoréw (o czterech przegubach rotacyj-
nych, dzialajacych na plaszczyznie) poprzez neuronowe obliczanie kinematyki odwrotnej
dla kazdego z nich ilustruje rysunek 7.2. W czesci a) tego rysunku pokazane sa kolejne
sekwencje ruchéw manipulatoréw podczas obracania trzymanego sztywno obiektu. W
czesci b) i ¢) tego rysunku pokazane sa kolejne sekwencje ruchéw manipulatoréw podczas
przenoszenia obiektéw przy ruchomym uchwycie. We wszystkich tych przypadkach kine-
matyka odwrotna manipulatoréw obliczana byla przez sprzezona sie¢ neuronowa (zobacz
rozdziat 4), po uprzednim obliczeniu zadanego potozen i orientacji efektoréw na podstawie
polozenia i orientacji trzymanego obiektu.



7.2 Koordynacja manipulatoréow dzialajacych samodzielnie

97

7.2 Koordynacja manipulatorow dzialajacych samo-
dzielnie

Z ujeta w tytule niniejszego podrozdzialu koordynacja manipulatorow ma sie do czynie-
nia, gdy zadne z indywidualnie wykonywanych przez nie zadan nie obejmuje przypadku
wspélnego (wspomaganego przez inny manipulator) przenoszenia obiektu. Zazwyczaj
przez ,samodzielne zadanie” rozumie sie przeniesienie przez manipulator wyznaczonego
przedmiotu z jednego miejsca w drugie, z jednoczesnym omijaniem przeszkod i unikaniem
kolizji z pozostalymi manipulatorami. Partykularny interes, jaki przyswieca temu zadaniu,
czestokro¢ bywa sprzeczny z interesem globalnym. Przy jego realizacji moze bowiem dojsc¢
do blokady calego systemu. Dlatego tez, gdy mowa jest o koordynacji manipulatoréw,
rzecz jest o metodach rozwiazywania nastepujacych probleméw': 1) bezkolizyjne plano-
wanie ruchu (indywidualnie dla kazdego manipulatora, z uwzglednieniem tylko przeszkod
statycznych); 2) bezkolizyjne planowanie trajektorii (w jaki sposob, jak szybko, przy
uwzglednieniu jakich kryteriéw optymalnosci wykona¢ ruch, aby nie doszlo do kolizji); 3)
planowanie dziataii (jak wykonaé kolejne zadania, aby nie doszto do blokady systemu).
Wiszystkie te trzy problemy, w odniesieniu do pojedynczego manipulatora, rozwiazywane
sa przez przedstawiony w rozdziale 6 inteligentny system robotyczny. Juz same moduly
planowania ruchéw on-line oraz krokowego planowania trajektorii (wystepujace w war-
stwie reaktywnej) wystarczaja do rozwiazania prostych zadan koordynacji. Dowodzi tego
przyktad zamieszczonym ponizej. Jednak przed jego omoéwieniem przedstawiony zostanie
krotki przeglad metod koordynacji manipulatoréw spotykanych w literaturze.

Problemowi koordynacji dwéch manipulatorow, ktérych przestrzenie robocze prze-

cinaja sie (dual-robot system) poswiecone sa opracowania [SK92, SZ92]. W pierwszym
z nich omawia sie sposob planowania bezkolizyjnych, czasowo-optymalnych trajektorii,
uwzgledniajac przy tym nalozone na manipulatory fizyczne ograniczenia (polozenie i
predkodci przegubéw). Rozwiazania otrzymuje sie poprzez minimalizacje odpowiednio
zdefiniowanych kryteriow jakosci. Korzysta sie przy tym z pomocy technik programowa-
nia nieliniowego?.
Natomiast w [SZ92] do planowania minimalno-czasowych trajektorii postuzyt algorytmu
aproksymacji dyskretnej (perturbation trajectory improvement algorithm). Jego zasto-
sowanie uwarunkowane zostalo zalozeniem, ze bezkolizyjne Sciezki zaplanowane zostaly
przed przystapieniem do planowania trajektorii, oraz w czasie sledzenia Sciezek manipu-
latory poruszaja sie tak szybko, jak to tylko mozliwe, a w przypadku niebezpieczenstwo
kolizji, jeden z nich zatrzymuje sie.

W [LT91] przy planowania ruchéw manipulatoréw zostala zastosowana strategia stop-
and-go. W opracowaniu tym kolizja wystepuje raczej w terminach szeregowania zadan
niz w terminach obliczania odlegloéci. Aby zaplanowaé bezkolizyjne ruchy (trajektorie)
budowane sa ,mapy kolizji”, tj. mapy, odzwierciedlajace zaleznosci kolizyjno-czasowe
pomiedzy poszczegolnymi manipulatorami i na podstawie map tworzony jest disjunctive
graph. Samo planowanie sprowadza sie do przeszukiwania tego grafu przy réznych stra-
tegiach! (bez priorytetéw, z priorytetami, z uwzglednieniem predkoéci manipulatoréw).

tPomijajac zagadnienia zwiazane z chwytem.

tUzyciem technik optymalizacji z technikami dekompozycji zajmowano sie réwniez w [cH92], gdzie
pokazano, ze odleglo$¢ miedzy dwoma manipulatorami jest funkcja ciagla, Lipshitz’a i rézniczkowalna.

$Planowanie ruchéw jako problem szeregowania zadan czestokroé¢ bywa rozwiazywany przy pomocy
mechanizméw sieci Petri’ego, [BA91].
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Rysunek 7.3: Kolejne sekwencje ruchu dwéch manipulatoréw, ktérych przestrzenie robo-
cze przecinaja sie.

Przyklad: Jak wyzej wspomniano, do koordynacji dwoch manipulatoréw dziatajacych
osobno mozna wykorzysta¢ neuronowo implementowalne algorytmy odwracania kinema-
tyki. Na potwierdzenie tych stéw przeprowadzone zostaly odpowiednie symulacje.

W zadaniu, ktérego kolejne etapy realizacji pokazane sa na rysunku 7.3, manipulator
R1 przeprowadzi¢ mial swoj efektor z polozenia poczatkowego A do polozenia koicowego
B (taki ruch odpowiada przeniesieniu jakiego$ obiektu z miejsca na miejsce), za$ manipu-
lator R2 nie mégt zmieni¢ polozenia swego efektora, zatrzymujac go w punkcie C (mozna
to interpretowac jako przytrzymywanie jakiego$ obiektu w tym samym miejscu). Poniewaz
przestrzenie robocze manipulatoréw przecinaja sie, gdyby nie przyjete postepowanie, przy
realizacji tak postawionego zadania doszioby do kolizji. Kolizje zdotano uniknac¢ poprzez
zastosowanie neuronowo zaimplementowanego algorytmu obliczania kinematyki odwrot-
nej, z tym, ze w przypadku manipulatora R1 nie uwzgledniano zadnych ograniczen, na-
tomiast w przypadku manipulatora R2 ograniczeniem-przeszkoda byl manipulator R1.
Dodatkowo aspektem w przeprowadzanych symulacjach bylo sprawdzenie metod fuzji
sygnaléw sensorycznych, zaprezentowanych w rozdziale 5.4.3. Wyniki wlasnie tej fuzji
(uzyskane metoda aproksymacji) stanowily dane wejsciowe do uwzgledniajacego wplyw
ograniczen neuronowo zaimplementowanego algorytmu obliczania kinematyki odwrotne;j.



Rozdzial 8

Zastosowanie omowionych metod na
stanowisku eksperymentalnym

Aby przetestowaé algorytmy obliczania kinematyki odwrotnej (z omijaniem przeszkdd
i uwzglednieniem ograniczen konstrukcyjnych) na rzeczywistym manipulatorze, aby skon-
frontowac¢ wilasnosci rzeczywistych sensoréw z ich zasymulowanymi odpowiednikami oraz
aby urzeczywistni¢ (czeSciowo) koncepcje systemu reaktywnego przeprowadzone zostaly
eksperymenty na specjalnie do tego stworzonym systemie badawczym. W niniejszym roz-
dziale przedstawiona zostanie krétka charakterystyka techniczno-funkcjonalna tego sys-
temu (podrozdzial 8.1). Podany réwniez zostanie opis przeprowadzonych na nim ekspe-
rymentéw wraz z dyskusja otrzymanych wynikéw (podrozdziat 8.2).

8.1 Charakterystyka techniczno-funkcjonalna systemu
badawczego

Na rysunku 8.1 przedstawiony jest schemat systemu badawczego, na ktorym przeprowa-
dzane byly eksperymenty. System ten sklada sie z trzech gléwnych czesci: 1) manipulatora
wraz ze sterownikiem, 2) systemu sensorycznego, 3) komputera zarzadzajacego (typu PC).
Charakterystyke techniczno-funkcjonalna tych czesci przedstawiano kolejno w ponizszych
podrozdziatach.

8.1.1 Manipulator i jego sterownik

Do eksperymentalnego testowania algorytmoéw obliczania odwrotnej kinematyki, wyko-
rzystujacych dane sensoryczne wybrany zostal manipulator przemystowy Adept One (pro-
ducentem manipulatora i jego sterownika jest Adept Technology Inc.).

Hardware: Adept One jest manipulatorem uzywanym giéwnie przy pracach montazowych.
Jego konstrukcje okresla sie mianem direct-drive. 7 kinematycznego punktu widzenia
jego cztery stopnie swobody RRPR (zobacz rysunek 8.2) odpowiadaja stopniom swobody
manipulatora typu SCARA*. Najwazniejsze parametry Adept’a, ze wzgledu na rodzaj
przeprowadzanych eksperymentéw, to: dlugosci ramion (I; = 425 mm, [l = 375 mm),
zakres dopuszczalnych katéw w przegubach (¢; = j:‘%r, Q@ = j:‘*g—gr). Pozostale parame-
try, jak réwniez inne dane techniczne znalez¢ mozna w [Ade86]. Razem z manipulatorem

* Adept One w przeciwienstwie do SCARY nie posiada przegubu translacyjnego na swojej kolumnie.
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Rysunek 8.1: Schemat systemu badawczego.
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Rysunek 8.2: Manipulator Adept One.
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dostarczany jest jego sterownik wraz z systemem operacyjnym Adept V. W systemie tym
urzadzeniami we/wy sa: terminal tekstowy (stuzacy komunikacji uzytkownik-sterownik);
dysk twardy i stacje dyskéw miekkich (skad uruchamiany jest system operacyjny, gdzie za-
pisywane sa i skad uruchamiane sa programy robocze); zespdt portéw szeregowych (za po-
moca ktorych sterownik moze komunikowac sie z urzadzeniami zewnetrznymi, przesytajac
znaki w kodzie ASCII); zespdl we/wy binarnych (dwustanowe wejscia/wyjscia).
Software: System operacyjny Adept V umozliwia napisanie programéw roboczych dla
manipulatora w jezyku Val IIi ich wykonanie. Pelna specyfikacje jezyka Val II znalezé
mozna w [Ade88], zas jego poréwnanie z innymi jezykami programowania robotéw w
[BWS86]. Z punktu widzenia uzytkownika wykonywanie polecent definiujacych zadanie,
ktore wykona¢ ma manipulator, odbywa¢ sie moze w dwéch trybach pracy: w trybie
monitorowania (gdy kolejne komendy wydawane sa bezposrednio z klawiatury terminala)
oraz w trybie programowym (kolejne komendy stanowia czes¢ aktualnie wykonywanego
programu).

Funkcja: Zadaniem manipulatora ze sterownikiem byto wykonywanie komend ruchu nad-
chodzacych z komputera zarzadzajacego (a polaczonego z jego sterownikiem przez zlacze
szeregowe) oraz przesylanie komputerowi zarzadzajacemu danych o biezacym polozeniu
przegubow w odpowiedzi na jego zadanie. Realizacje tego zadania uzyskano uruchamiajac
bezpoérednio z terminala sterownika program, napisany w Val II'. W wyniku dzialania
programu manipulator oczekiwal na komende ruchu, a gdy taka komenda sie pojawita,
natychmiast ja wykonywal. Podobnie bylo, jesli przyszto zadanie wystawienia danych
o potozeniach przegubéw. Sekwencje ruchu i oczekiwania powtarzane byly az do chwili
przyjscia komendy zakoniczenia pracy. W przypadku, gdy kolejna komenda ruchu przyszia
w chwili, gdy manipulator jeszcze sie poruszal, komenda ta byta buforowana i ,sklejana”
z poprzednia komenda ruchu. Dzieki zaletom sterownika (pojedyncze komendy ruchu wy-
konywane sa réwnolegle (w tle) do komend gtéwnego programu w Val II), wykonywanie
nastepujacych po sobie, , sklejonych” komend nie powodowalo ,,drgawek” manipulatora.
Dwa ruchy byly bowiem sklejane w sposob gladki. Przepelnienie bufora komend ruchu
(tzn. nadejscie dwéch komend ruchu, gdy biezaco wykonywana komenda jeszcze nie zo-
stala zrealizowana) powodowalo zastopowanie programu gtéwnego na drugiej z nich. Blo-
kada trwala dopoty, dopoki biezaco wykonywana komenda ruchu nie zostata zrealizowana.

8.1.2 System sensoryczny

Do zbierania danych o otoczeniu manipulatora wykorzystywany byl system sensoryczny ze
sterownikiem sensoréw o nazwie SonaRanger (producentem sterownika SonaRanger jest
Transition Research Corporation (TRC)). System ten umozliwia dokonywanie pomiaréw
odlegloéci za pomoca zestawu sensoréw ultradzwickowych? oraz pozwala na rozpoznawa-
nie faktu obecnosci lub nieobecnosci przeszkéd (detekcja binarna) przy pomocy zestawu
sensoréw optycznych (dzialajacych w zakresie podczerwieni).

Hardware: Do elementéw skladowych systemu sensorycznego zaliczaja sie:

e plyta gléwna sterownika, wraz z jednostka centralna Motorola 68HC11, uktadami
pamieci, gniazdami przylaczeniowymi oraz portem szeregowym RS-232;

"Do celéw komunikacji opracowano prosty protoké! transmisji danych. Ponadto, ustawienie dopusz-
czalnych wartosci predkosci rozwijanych przez przeguby odbywalo sie juz podczas procesu inicjalizacji
sterownika.

{Zobacz wlasnoéci fizyczne sensoréw, podrozdziat 5.4.1.
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b)

Rysunek 8.3: System sensoryczny a) SonaRanger w ukladzie 1 plyta gtéwna + 3 plyty
przylaczeniowe oraz trzy sensory ultradzwiekowe b) sensor optyczny.

e plyty przylaczeniowe, na ktérych znajduja sie gniazda przylaczeniowe sensoréw;
e sensory ultradzwiekowe i optyczne;
e oprzyrzadowanie pomocnicze, jak przewody, konektory, obudowa, zasilacz.

Poniewaz do plyty gléwnej sterownika podlaczyé mozna maksymalnie 3 plyty przylacze-
niowe, a do plyt przylaczeniowych podlaczyé mozna do 8 sensoréw ultradzwiekowych i do
8 sensorow optycznych (za pomoca osobnych, odpowiednio dwu i trzyzyltowych ekranowa-
nych przewoddéw), maksymalna liczba obstugiwanych przez SonaRanger sensoréw wynosi
2 x 24. Na rysunku 8.3 w czesci a) pokazany jest sterownik SonaRanger w konfiguracji
1 plyta gtéwna + 3 plyty przylaczeniowe oraz trzy sensory ultradzwiekowe. W czesci b)
tego rysunku pokazany jest sensor optyczny. Wiecej szczegdtéw technicznych dotyczacych
sterownika znalez¢ mozna w [Tra], dokumentacji dostarczanej przez TRC.

Software: Sterownik sonaréw jest urzadzeniem serwujacym na zadanie urzadzenia zew-
netrznego biezace odczyty z sensorow. Obsluga sensoréw oraz wymiana informacji z
urzadzeniem zewnetrznym poprzez zlacze szeregowe RS-232 mozliwa jest dzieki progra-
mowi zaszytemu w pamieci na plycie gtéwnej (on-board software), a wykonywanemu przez
uktad 68HC11. Cala komunikacja pomiedzy sterownikiem a urzadzeniem zewnetrznym
odbywa sie zgodnie z zaproponowanym w [Tra] protokolem. W protokéle tym wyrédznione
sa: komendy wydawane sterownikowi (komendy inicjalizacji, tj. komendy ustalajace ko-
lejnos¢ ,,odpalania” sensoréow, okreslajace zasieg ich dzialania i partnerstwo; komendy
zadajace wystawienia biezacego odczytu; komendy koriczace prace) oraz potwierdzenia
i odpowiedzi na zadania, wysytane przez sterownik. Sam proces filtracji zaktécen i eli-
minacji falszywych sygnaléw realizowany jest na plycie gtownej sterownika, dzieki czemu
uzytkownik obstugujacy urzadzenie zewnetrzne (komputer typu PC) nie musi sie juz o to
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Rysunek 8.4: Umiejscowienie i uszeregowanie sensoréow na ramionach manipulatora.

martwic.

Funkcja: Zadaniem systemu sensorycznego bylo dostarczanie do komputera zarzadzaja-
cego danych (w postaci odezytéw odleglosci z poszezegdlnych sensoréw) o otoczeniu ma-
nipulatora. W tym celu wykorzystanych zostalo osiem sensoréw ultradzwiekowych, za-
montowanych bezposrednio na ramionach manipulatora. Maksymalny zasieg ich dzialania
ustawiony byl na odleglo$¢ 1 m¥. Dzieki uniwersalnemu mocowaniu, polozenie i orientacje
sensorow mozna bylo zmienia¢ w szerokim zakresie. Na rysunku 8.4 przedstawione sa
sensory w polozeniach i uszeregowaniu, jakie nadano im w czasie eksperymentow.

8.1.3 Komputer zarzadzajacy

Do powiazania sterownika sensoréw ze sterownikiem manipulatora w jeden system, reali-
zujacy wyznaczone wezesniej zadanie, wykorzystany zostal komputer typu PC.
Hardware: 7 uwagi na charakter wykonywanych zadan oraz ilos¢ przeprowadzanych w
ich trakcie obliczen, do eksperymentéw wybrany zostal komputer z procesorem 486DX,
taktowany zegarem 66 MHz. Na komunikacje ze sterownikiem manipulatora i sterowni-
kiem sensoréw przeznaczone zostaly dwa porty szeregowe (RS-232) tego komputera.
Software: Okreslone przez zadanie algorytmy zaimplementowane zostaly w jezyku Visual
CH++.

Funkcja: Zadanie komputera zarzadzajacego polegalo na:

1) inicjalizacji systemu sensorycznego;

2) zgloszeniu zadania udostepnienia danych o otoczeniu manipulatora do sterownika
sensorow oraz odebranie tych danych;

3) zgloszeniu zadania udostepnienia danych o biezacej konfiguracji manipulatora do
jego sterownika oraz odebranie tych danych;

4) w zaleznosci od postawionego zadania odpowiednim obliczeniu kinematyki odwrot-
nej z uwzglednieniem danych sensorycznych (Na podstawie biezacej konfiguracji
manipulatora oraz danych sensorycznych, przy znajomosci geometrycznych mani-
pulatora jak rowniez polozenia i orientacji sensoréw na jego ramionach, obliczane
byto potozenie przeszkdd w scenie roboczej. Obliczenia te odbywaly sie wzgledem

$We wszystkich przeprowadzonych eksperymentach zachowano ta sama warto$é odlegloéci maksymal-
nej.
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ukladu bazowego manipulatora, w ktorym to ukladzie rozwiazywany byl odwrotny
problem kinematyki);

5) przestaniu do sterownika manipulatora obliczonego rozwiazania w formie komendy
ruchu (komenda ta zapewniala zmiane katéw w przegubach o pewien inkrement);

6) przestaniu komendy zakoriczenia pracy do obu sterownikéw.

Wymienione wyzej punkty odzwierciedlaja z grubsza (przy uwadze, ze pomiedzy punktami
21 5 zapieto petle sprzezenia) strukture wszystkich algorytmdw, jakie zaimplementowano
w jezyku Visual C++. Rdéznice pomiedzy poszczegdlnymi algorytmami wystepowaly je-
dynie w punkcie 4, w ktérym obliczanie kinematyki odwrotnej zdeterminowane bylo przez
postawione zadanie.

8.2 Opis eksperymentow

Konstrukcja Adepta, na ktérym przeprowadzane mialy by¢ eksperymenty, uniemozliwiata
przetestowanie algorytmow obliczania kinematyki odwrotnej z jednoczesnym unikaniem
przeszkdd (odchylaniem ramion przy nie zmieniajacym sie polozeniu efektora) jak miato
to miejsce w czasie badaii symulacyjnych. Dwa ramiona manipulatora (Adept faktycz-
nie wykorzystany moégl by¢ tylko jako dwuwahadlo) z umieszczonymi na nich sensorami
ograniczyly zakres badan eksperymentalnych do realizacji trzech nastepujacych zadan:
1) zadania bezwzglednego unikania kolizji (pozwalajacego na ucieczke przed ruchomymi
przeszkodami), 2) zadania ,, inteligentntego” unikania kolizji, (umozliwiajacego wypro-
wadzenie efektora z pulapki), 3) zadanie unikania kolizji ,z nawrotem” (powodujacego
powrdt do pozycji wyjsciowej, opuszcezonej wezesniej z powodu pojawienia sie przeszkody).
Przebieg eksperymentéw, a wilasciwie kolejne kroki algorytmoéow, w mysl ktorych sie one
odbywaly, zdeterminowane byl krokami algorytmoéw zaimplementowanych na kompute-
rze zarzadzajacym (zobacz funkcje komputera zarzadzajacego, punkt 4, podrozdziat po-
przedni).

8.2.1 Zadanie bezwzglednego unikania kolizji

Glownym celem tego zadania bylo zapewnienie unikania kolizji manipulatora z przeszko-
dami, jesli takowe pojawialy sie w czasie jego pracy w polu widzenia zamontowanych na
nim sensoréw?.

Bezkolizyjne konfiguracje manipulatora obliczana byla po uprzednim odczytaniu sy-
gnaléw sensorycznych (zobacz funkcje komputera zarzadzajacego i systemu sensorycznego,
podrozdziat poprzedni) i ich generalizacji (zobacz podrozdziat 5.4.3). Jako, ze w zadaniu
bezwzglednego unikania kolizji polozenie efektora nie ma szczegdlnego znaczenia, kinema-
tyka odwrotna obliczana byla przy pomocy algorytmoéw:

: —aJ Ae,, jesli e, #0

07 Jeéh €oi — 0

9Zaréwno w tym, jak i w pozostalych zadaniach margines bezpieczeristwa, czo, ustawiony byl na warto$¢
20 cm.
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Rysunek 8.5: Realizacja zadania bezwzglednego unikania kolizji.

—aJ¥f . iedli .
i= { alJ; ANeyi, jesli ey #0 (8.2)

0, jesli ey =0

Powyzsze algorytmy stanowia okrojona wersja algorytméw (4.22) i (4.27). W ich sktad
wchodza jedynie czesci pochodzace od funkcja kary za zblizanie sie do przeszkod (definicje
funkcji kary, btedéw dodatkowych i macierzy jakobiego zawieraja réwnania: (4.20), (4.19),
(4.24) oraz (4.25)).

Wiyniki realizacji zadania bezwzglednego unikania kolizji na stanowisku eksperymen-
talnym, w postaci kolejno wykonanych zdjec, przedstawia rysunek 8.5.

8.2.2 Zadanie ,,inteligentnego” unikania kolizji

W odrdéznieniu od zadania bezwzglednego unikania kolizji, ,inteligntne” unikanie kolizji
wymagalo wprowadzenia pewnych regul na obliczanie kolejnych potozen efektora mani-
pulatora. Reguly te wyrazi¢ mozna nastepujacym zdaniem: jesli efektor manipulatora
zrnajdzie sie w pulapce, wyprowadzi¢ go nalezy w kierunku do wewnatrz przestrzeni ro-
boczej. Graficzna interpretacje tak postawionego zadania przedstawia rysunek 8.6.

Podobnie jak przy zadaniu poprzednim, bezkolizyjne konfiguracje manipulatora obli-
czane byly po uprzednim odczytaniu sygnaléw sensorycznych i ich generalizacji. Jednak
samo obliczanie kinematyki odwrotnej odbywato sie zgodnie z algorytmami (4.22) i (4.27),
w ktorych za kolejne zadane polozenia efektora przyjmowano punkty, lezace na kierunku
wyprowadzajacym z putapki. Sam fakt ztapania efektora w putapke rozpoznawany byl na
podstawie danych sensorycznych.

8.2.3 Zadanie unikania kolizji ,,z nawrotem”

W zadaniu tym wyrézniono dwie nastepujace fazy: faze ucieczki przed przeszkoda (byla
ona réownowazna zadaniu bezwzglednego unikania kolizji) oraz faze powrotu do pozy-
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Kierunek ucieczki

Pulapka\_/

Rysunek 8.6: Geometryczna interpretacja zadania ,inteligentnego” unikania kolizji.

Rysunek 8.7: Realizacja zadania unikania kolizji ,z nawrotem”.

cji wyjsciowej (byla ona réwnowazna odwrotnemu zadaniu kinematyki, w ktérym za-
dane polozenie efektora bylo jego polozeniem sprzed ucieczki). Do realizacji tych faz,
po uprzednim odczytaniu sygnaléw sensorycznych i ich generalizacji, zostaly uzyte algo-
rytmy: w fazie pierwszej — (8.1), (8.2), w fazie drugiej — (4.22), (4.27). Wyniki realizacji
zadania unikania kolizji ,,z nawrotem” na stanowisku eksperymentalnym, w postaci ko-
lejno wykonanych zdjeé, przedstawia rysunek 8.5.

8.3 Obserwacje i wnioski

Zdobyte podczas symulacji sensorow doswiadczenia skonfrontowane byly z eksperymen-
tami na rzeczywistych sensorach. Stwierdzono, ze, oprocz ksztaltu i wielkosci przeszkody,
katéw padania i odbicia wiazki akustycznej oraz powstajacych szuméw, na wynik po-
miar6w wplywaja (co bylo raczej oczywiste i do przewidzenia):

e rodzaj powierzchni (zdolnosé tlumienia, inaczej odbijala wiazke tkanina, a inaczej
metal),
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e dlugosci przewoddéw, ktorymi sensory podlaczone zostaly do sterownika oraz ich
ekranowanie (dopiero podczas eksperymentéw uwidocznione zostalo, jakie bardzo
indukcja elektromagnetyczna moze zafalszowaé wyniki. Sensory, jako urzadzenia
elektroniczne, charakteryzuja sie duza rezystancja wyjsciowa. Dlatego nawet mate
prady, powstajace na skutek indukcji elektromagnetycznej, powoduja powstanie
duzych napie¢ na sensorach, a co za tym idzie, falszuja otrzymane wyniki. O
indukcje za$ nie bylo trudno, gdy sterowano sensorami nadajac impulsy o duzej
czestotliwosci oraz gdy uruchamiano napedzany silnikami elektrycznymi manipula-
tor),

e drgania manipulatora i przeszkéd.

Zaklamania w odczycie odleglosci spowodowaly przyjecie innego, niz w czasie symu-

lacyjnego testow, potraktowania tych danych. Aby zaradzi¢ zmieniajacym sie odczytom
(przy tym samym wzajemnym potozeniu sensor-przeszkoda, kolejne odczyty odleglosci
réznily sie od siebie) otrzymywane wartosci musiano zdyskretyzowaé z odpowiednio duzym
skokiem. Skutkiem takiego zabiegu bylo traktowanie odleglo$ci wpadajacych w przedziat
o przyjetej (5-cio centymetrowej) szerokosci jako jedna i ta sama odlegloéé. Powstala w
ten sposob nieciaglo$¢ nie wplynela jednak na osiagane rezultaty. Rozwiazania odwrot-
nego problemu kinematyki, obliczane przy pomocy algorytmoéw (8.1), (8.2), (4.22), (4.27).
byty poprawne, i dzieki rozproszonemu przetwarzaniu danych AdeptOne moégt na biezaco
realizowa¢ postawione przed nim zadania. Niemala role przy realizacji zadan odegral
sterownik manipulatora. Dzieki wbudowanej zdolnosci do ,,sklejania ruchow”, AdeptOne
poruszal sie plynnie, bez szarpniec.
Podsumowujac przeprowadzone eksperymenty mozna wyglosi¢ wazkie stwierdzenie, ze
zaproponowane w niniejszej rozprawie algorytmy daja sie zastosowaé w rzeczywistych
aplikacjach. Przeprowadzone eksperymenty wykazaly, ze istnieje droga prowadzaca od
koncepcji inteligentnego systemu planowania i sterowania autonomicznym agentem robo-
tycznym do jej implementacji.






Rozdzial 9

Podsumowanie

W niniejszej rozprawie poruszony zostal bardzo istotny i wciaz na nowo rozpatrywany
problem inteligentnego sterowania robotem w dynamicznym otoczeniu. O jego waznosci
i trudnosci zarazem $wiadczy fakt, iz w problemie tym wyroéznia sie caly szereg ztozonych
podprobleméw takich jak: obliczanie kinematyki prostej i odwrotnej, kalibracja kinema-
tyki, planowanie ruchow i dzialan, wyznaczanie trajektorii i jej realizacja, itd. Aby wiec
rozwiaza¢ problem inteligentnego sterowania robotem w dynamicznym otoczeniu nalezy
znalezé rozwiazania dla wszystkich wyréznionych w nim podproblemow.

Na famach niniejszej rozprawy w systematyczny sposob przedstawiono droge pro-
wadzaca do syntezy inteligentnego systemu autonomicznego, umozliwiajacego sterowanie
manipulatorem robotycznym o przegubach obrotowych w otoczeniu przeszkdéd. W syste-
mie tym wielka role odgrywaja specjalizowane sieci neuronowe, ktore, razem z propozycja
struktury inteligentnego systemu autonomicznego oraz opracowaniem zasady funkcjono-
wania wchodzace] w jej sktad warstwy reaktywnej, stanowia nowy wkitad w dziedzine
badan nad inteligentnym sterowaniem.

Droge prowadzaca do finalnego rozwiazania, tj. do syntezy inteligentnego systemu au-
tonomicznego, zapoczatkowano omowieniem w rozdziale 2 podstawowych poje¢ robotyki
oraz dokonaniem przegladu i klasyfikacji spotykanych w literaturze metod obliczania kine-
matyki prostej i odwrotnej. Wyrdzniono nastepujace grupy metod obliczania kinematyki
odwrotnej: metody symboliczne, metody numeryczne, metody z wykorzystaniem sieci
neuronowych. Kazdej z tych grup poswiecono osobny podrozdzial (metody symboliczne
opisano w podrozdziale 2.2.1, metody numeryczne i metody z wykorzystaniem sieci neuro-
nowych opisano, odpowiednio, w podrozdzialach 2.2.2 i 2.2.3). Najwieksza uwaga sposréd
wszystkich wymienionych metod obdarzono nalezaca do grupy metod numerycznych me-
tode transponowanego jakobianu. Na bazie wlasnie tej metody rozwinieto pézniej metode
obliczania kinematyki odwrotnej z wykorzystaniem specjalizowanych sieci neuronowych.
Uprzednio jednak, w rozdziale 3, oméwiono sposob, w jaki za pomoca sinusoidalnych sieci
neuronowych mozna zamodelowa¢ kinematyke dowolnego manipulatora.

Sam fakt zastosowania sinusoidalnych sieci neuronowych do modelowania kinematyki
wiaze sie z dokonanym spostrzezeniem, iz réwnania kinematyki maja posta¢ wyrazen try-
gonometrycznych, rozwijalnych do postaci wazonej sumy funkcji sinus. W rozdziale 3
przedstawiono, jak do takiej postaci przy pomocy obliczen symbolicznych przeksztalca
sie rownania kinematyki manipulatorow opisanych parametrami Denavit’a-Hartenberg’a.
Przeksztalcenie to jest pierwsza faza zaproponowanej w podrozdziale 3.1 metody syn-
tezy sieci neuronowych implementujacych kinematyke prosta. Wyzszos$¢ zaproponowane;j
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sinusoidalnej sieci neuronowej nad innymi sieciami neuronowymi stosowanymi przy mode-
lowaniu kinematyki prostej polega na wiekszej doktadnosci obliczen (z uwagi na doktadne
odzwierciedlenie réwnan w strukturze sieci a nie tylko ich aproksymacji) oraz krétszym
procesie uczenia (co osiaga sie dzieki symbolicznemu wyznaczeniu wartosci wszystkich
wag sieci). Powiazanie obliczenn symbolicznych z procesem syntezy sinusoidalnych sieci
neuronowych dostarcza dodatkowej zalety, ktorej nie posiadaja standardowe rozwiazania.
Dzieki obliczeniom symbolicznym w prosty sposéb, jak pokazano w rozprawie, otrzymac
mozna sieci neuronowe implementujace jakobian manipulatora, a po kalibracji kinema-
tyki, réwniez i skalibrowany jakobian. Sam proces kalibracji kinematyki w przypadku
jej neuronowej implementacji polega na nauczeniu sieci odwzorowania bedacego kinema-
tyka rzeczywista. Dzieki zaletom sieci neuronowych kalibracja jest zabiegiem prostym i
dajacym doskonale rezultaty (poziom btedéw po kalibracji osiaga poziom szuméw pomia-
rowych). W podrozdziale 3.2 zdefiniowano kryteria oceny efektéw kalibracji jak réwniez
zaproponowano algorytmy uczenia sieci.

W celu dokladnego przedstawienia poszczegélnych etapow syntezy sinusoidalnej sieci
neuronowej implementujacej kinematyke prosta, w podrozdziale 3.1 syntezy tej doko-
nano na przykladzie planarnego manipulatora typu 4R. Na przykladzie sinusoidalnej
sieci neuronowej odpowiadajacej z-owej wspolrzednej polozenia efektora tego manipula-
tora, w podrozdziale 3.2 omdéwiono efekty przeprowadzonej kalibracji. Podczas kalibracji
rozwazono przypadki, w ktérych uczeniu (algorytmem BP) poddawane byly tylko wagi
warstwy wyjsciowej, wagi warstwy wejsciowej i wagi warstwy wejsciowej, zas uwzgled-
nianymi zrédlami bledéw byly: niedokladne wartos¢ parametrow Denavit’a-Hartenberg’a,
niedokladnos¢ przelozen oraz pozycjonowania ukladu bazowego, zaszumienia pomiarow.

Metode obliczania kinematyki odwrotnej przy uzyciu specjalizowanych sieci neurono-
wych, jak juz wspomniano, rozwinieto w niniejszej rozprawie na gruncie przygotowanym
przez metode transponowanego jakobianu (stuzacej do obliczania kinematyki odwrotnej)
oraz metode syntezy sinusoidalnych sieci neuronowych (stuzacych do implementacji ki-
nematyki prostej). W rozdziale 4, aby dokonaé syntezy specjalizowanej sieci neuronowej
obliczajacej kinematyke odwrotna, zastosowano nastepujaca metodologie postepowania:

e odwrotny problem kinematyki transformowano do problemu optymalizacji,
e wyznaczano algorytm zapewniajacy jego rozwiazanie,
e dokonywano neuronowej implementacji wyznaczonego algorytmu.

Obliczanie kinematyki odwrotnej w rozdziale 4 podzielono, w zaleznosci od uwzglednianych
W niej ograniczen, na cztery osobne zagadnienia, mianowicie:

e problem bez ograniczen,

e problem z ograniczeniami konstrukcyjnymi,

e problem z ograniczeniami wynikajacymi z obecnosci przeszkéd w scenie roboczej,
e problem z obydwoma typami ograniczen.

W kazdym z kolejnych podrozdzialéw rozdziatu 4 zdefiniowano osobny problem optyma-
lizacji, odpowiadajacy wyzej przedstawionemu zagadnieniu (do funkeji kryterialnej wpro-
wadzane byly dodatkowe funkcje kary zalezne od zdefiniowanych btedéw dodatkowych).
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Dla problemu wyznaczono rozwiazujacy go algorytm i dokonano syntezy sprzezonej sieci
neuronowej implementujacej algorytm. W przypadku kinematyki odwrotnej bez ogra-
niczeni pokazano (podrozdzial 4.1), ze wystarczy zapiaé petle sprzezenia zwrotnego na
omoéwione w rozdziale 3 sinusoidalne sieci neuronowe, a powstaly system, wzbogacony o
sie¢ kontekstowa obliczajaca gradient funkcji kryterialnej oraz o modul sterowania i modut
wyznaczajacy wartos¢ kroku obliczen, w ktorym w iteracyjny sposob generowal bedzie
coraz dokladniejsze rozwiazania. W podrozdzialach 4.2, 4.3, 4.4 zademonstrowano, jakie
moduty nalezy wprowadzi¢ do systemu, aby uwzgledniat on w rozwiazaniu wplyw ograni-
czen. Zalozono przy tym, ze dane o scenie roboczej dostarczane sa w postaci wektorowej,
informujacej o odleglosci przegubow manipulatora od przeszkéd. Dane te moga by¢ do-
starczone przez system sensoryczny, badz stanowi¢ wynik obliczen przeprowadzonych na
modelu sceny. Dla kazdego z moduléw wystepujacych w petli sprzezenia opracowano jego
neuronowa (réwnolegla) implementacje. Pokazano, ze niezaleznie od ilodci moduléw (a
wiec niezaleznie od rodzaju ograniczen w rozwazanym odwrotnym problemie kinematyki)
oraz niezaleznie od liczby stopni swobody manipulatora, czas potrzebny na wykonanie
jednej iteracji algorytmu oszacowa¢ mozna na osiem jednostek.

Na potwierdzenie poprawnosci zaproponowanych rozwiazan w podrozdziale 4.5 do-
konano analizy zbieznosci uzytych algorytmoéw* oraz zademonstrowano wyniki przepro-
wadzonych symulacji (dwu i trzywymiarowych) uwzgledniajac z osobna wszystkie typy
ograniczen. Symulacyjnie réwniez porownano efekt obliczania kinematyki odwrotnej z
uzyciem zaproponowanego algorytmu oraz algorytmu bazujacego na metodzie calkowania
Runge-Kutt’a i algorytmu GCM. Ostatecznie, wynikiem rozwazan rozdziatu 4 jest spraw-
dzona i efektywna (przy zalozeniu neuronowej (réwnoleglej) jej implementacji) metoda
obliczania kinematyki odwrotnej, uwzgledniajaca wystepowanie dowolnych ograniczen.

Otrzymane w rozdzialach 3 i 4 wyniki mozna uogélni¢, wychodzac poza klase ma-
nipulatorow opisywanych parametrami Denavit’a-Hartenberg’a. Jedynym koniecznym
warunkiem jest, aby réwnania kinematyki manipulatora spoza tej klasy byly rozwijalne
do postaci wazonej sumy funkcji sinus. Warunek ten pelni kluczowa role w postawio-
nej we wstepie niniejszej rozprawy i dowiedzionej wlasnie oméwionymi wynikami tezie:
zastosowanie specjalizowanych sieci neuronowych umozliwia efektywne i szyb-
kie obliczanie dowolnych kinematyk prostych i odwrotnych dla manipulatoréw
redundantnych.

Po opracowaniu neuronowo implementowalnych metod obliczania kinematyki prostej
i odwrotnej kolejny krok prowadzacy do syntezy inteligentnego systemu autonomicznego
polegal na opracowaniu metod zwiazanych z planowaniem ruchéw. Poniewaz z kazdym
planowaniem ruchéw wiaze sie problem modelowania (czy to lokalnego czy tez globalnego)
sceny, pierwszy i drugi podrozdzial rozdzialu 5 poswiecone zostaly omdéwieniu standardo-
wych metod reprezentacji przeszkéd w scenie oraz standardowych metod obliczania od-
legtosci i rozpoznawania kolizji. Nastepnie, w podrozdziale 5.3 zaproponowano nowy, neu-
ronowy sposob reprezentacji przeszkéd, wywodzacy sie z metody modelowania przeszkod
wieloscianami. Na bazie neuronowego modelu opracowano neuronowo implementowalna
metode obliczania odleglosci pomiedzy obiektami. Zasada, na podstawie ktorej metoda ta
zostala wyprowadzona, opiera sie o te same zatozenia co zasada, wedlug ktorej opracowano
metode obliczania kinematyki odwrotnej. Na poczatek definiowany jest problem optyma-

*Ponadto w dodatku C zamieszczono opis algorytmu tunelowego, dajacego mozliwos¢ modyfikacji
omawianych algorytmoéw do takiej postaci, w ktorej rozwiazania przez nie dostarczane beda rozwiazaniami
globalnymi.
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lizacji, nastepnie wyznaczany jest rozwiazujacy go algorytm, na koniec zas dokonywana
jest synteza implementujacej algorytm sieci neuronowej. Jak pokazaly przeprowadzone w
rozprawie analiza i symulacje, opracowany w ten sposéb algorytm mozna uzy¢ do szyb-
kiego obliczania odleglosci (a co za tym idzie, do wyznaczania potencjalnych kolizji). Przy
okazji neuronowego modelowania sceny, aby przygotowac sie do przeprowadzenia ekspe-
rymentéw w $rodowisku naturalnym oraz aby przetestowac¢ nowe metody fuzji sygnatow
sensorycznych, przeprowadzone zostaly symulacje systemu sensorycznego. Ich przebieg,
poczawszy od analizy fizycznych charakterystyk sensoréw akustycznych az po propozycje
modelu i wyniki trgjwymiarowych symulacji, przedstawiono w podrozdziale 5.4. W pod-
rozdziale 5.4.3 omdwione zostaly, wpomniane juz, dwie nowe metody fuzji sygnatlow sen-
sorycznych. Metody te dedykowane sa do uzycia przy planowaniu (czy tez obliczaniu)
bezkolizyjnego ruchu manipulatora z wykorzystaniem neuronowo zaimplementowanej ki-
nematyki odwrotnej. Wynikiem przeprowadzonej fuzji w obu metodach, tj. w metodzie
aproksymacji i metodzie projekeji, jest obliczenie pseudokierunku i pseudoodlegtosci konca
ramienia manipulatora, na ktérym umieszczone sa sensory, do przeszkody. Metody te z
powodzeniem zostaly pdzniej zastosowane podczas symulacji pracy warstwy reaktywnej in-
teligentnego systemu autonomicznego oraz podczas eksperymentow przeprowadzonych na
stanowisku badawczym. W ten sposéb dowiedziona zostala druga teza niniejszej rozprawy:
sprzezenie specjalizowanych sieci neuronowych implementujacych kinematyke
prosta i odwrotna z modulami analizujacymi sygnaly sensoryczne umozliwia
planowanie bezkolizyjnych ruchéw manipulatora w czasie rzeczywistym.

Bazujac na neuronowym modelu otoczenia w podrozdziale 5.5 przedstawiono, obok
metody standardowej, nowa metode planowania Sciezki dla punktu w tréjwymiarowe;j
przestrzeni. Zasada funkcjonowania nowej metody, podobnie jak mialo to miejsce przy
metodach obliczania odleglosci, opiera sie na trzystopniowym schemacie. Na poczatek
definiowany jest problem optymalizacji z zadana funkcja kryterialna, nastepnie wyzna-
czany jest rozwiazujacy go algorytm, az wreszcie dokonywana jest synteza implemen-
tujacej algorytm sieci neuronowej. Funkcja kryterialna dla tego przypadku ma postac
energii sprezystosci rozciaganej w polu potencjalow zdyskretyzowanej, elastycznej nitki.
Jak pokazaly przeprowadzone analiza i symulacje, zaproponowana metoda pozwala na
zaplanowanie bezkolizyjnej Sciezki.

Wiazac zaproponowane planowanie z metodami neuronowego obliczania odwrotne]
kinematyki otrzymuje sie system planowania bezkolizyjnych ruchéw manipulatora (pla-
nowania bezkolizyjnej $ciezki dla punktu utozsamiane jest z planowaniem bezkolizyjnej
Sciezki dla efektora manipulatora, unikniecie kolizji ramion manipulatora z przeszkodami
zapewniaja algorytmy obliczania odwrotnej kinematyki). Przy globalnym modelu sceny,
mimo iz zastosowano w systemie tym mechanizm obliczeri réwnoleglych (sieci neuronowe),
planowanie odbywac sie musi w trybie off-line. Jesli jednak zalozy sie, ze celem tego sys-
temu jest znalezienie rozwiazan lokalnych przy lokalnej znajomosci sceny, planowanie to
moze odbywac sie w trybie on-line.

Ostateczny krok prowadzacy do syntezy inteligentnego systemu autonomicznego w ni-
niejszej rozprawie opisano w rozdziale 6. W rozdziale tym przedstawiono idee struktury
takiego systemu oraz omoéwiono zadania stojace przed wyréznionymi w strukturze war-
stwami: warstwa edukacyjna (ma ona shuzyé¢ gromadzeniu informacje o otoczeniu manipu-
latora, jej generalizowaniu oraz planowaniu akcji w oparciu o zgromadzone doswiadczenia)
i warstwa reaktywna (ma ona odpowiadaé¢ za wykonanie zaplanowanych akcji). Sposréd
tych dwoch warstw dokladnemu opracowaniu poddana zostala warstwa reaktywna. Przy
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jej tworzeniu postuzono sie wszystkimi zaproponowanymi do tej pory metodami oraz wpro-
wadzono do niej kilka nowych elementéw. Synteze warstwy reaktywnej rozpoczeto od
przedstawienia w podrozdziale 6.2 jej struktury wraz z opisem jej funkcjonowania. W ko-
lejnych punktach podrozdziatu 6.3 podano szczegdltowy opis wchodzacych w sklad warstwy
reaktywnej elementow:

e systemu podejmowania decyzji (oryginalna propozycja),

e modulu planowania ruchu (miejsce wykorzystania przedstawionych w poprzednich
rozdziatach neuronowo implementowalnych algorytméw),

e modulu krokowego planowania trajektorii (nowa koncepcja, pozwalajaca powiazaé
wyniki otrzymane przy planowanie ruchu ze sterowaniem zapewniajacym ich reali-

zacje),

e reaktywny sterownik neuronowy (oryginalna metoda, w ktdrej skorzystano z do-
swiadczen zdobytych przy syntezie neuronowych kinematyk w celu otrzymania neu-
ronowo implementowalnej dynamiki manipulatora).

Opis ten zostal poparty wynikami symulacji, pokazujacymi istote funkcjonowania wymie-
nionych elementéw. Symulacje te przeprowadzono dla manipulatora planarnego (reak-
tywne sterowanie zapewnito unikniecie kolizji z dynamiczna przeszkoda, ktora sie pojawila
na zaplanowanej uprzednio bezkolizyjnej $ciezce) oraz dla manipulatora typu podwdjne
wahadlo (zastosowanie trzech réznych rodzajéw strategii przy sterowaniu manipulatorem
z uwzglednieniem jego neuronowej dynamiki zaowocowalo trzema réznymi trajektoriami
podczas krokowego ich planowania. Im bardziej zezwalano manipulatorowi oddali¢ sie
od krokowo zaplanowanej Sciezki ruchu, tym mniejsze byty momenty sit nim sterujace).
Rozdzial 6 (razem z dwoma nastepnymi rozdzialami) potwierdza stuszno$é ostatniej z po-
stawionych w rozprawie tez: planowanie on-line bezpiecznych ruchéw wraz z neu-
ronowym sterownikiem dynamiki ruchu umozliwia synteze autonomicznego
systemu sterowania manipulatorem w $rodowisku dynamicznym.

Dla pokazania pelnego obrazu mozliwosci wykorzystania zaprezentowanych w rozpra-
wie wynikow, neuronowe metody obliczania kinematyki odwrotnej, planowania ruchu,
fuzji sygnalow sensorycznych przetestowane zostaly na specjalnie do tego celu przygoto-
wanym stanowisku doswiadczalnym. Jednak przed opisaniem przeprowadzonych tam eks-
perymentéw w rozdziale 7 pokazano, do jakich prostych zagadnieni koordynacji pracy ro-
botéw (z kinematycznego punktu widzenia) mozna wykorzystaé¢ zaproponowane wezesniej
rozwiazania. Dla celéw ilustracyjnych w rozdziale tym zamieszczono przykiadowe symu-
lacje, w ktérych koordynacja wspolpracy dwoch manipulatoréw polegala na przenoszeniu
wspolnie trzymanego obiektu oraz ustepowaniu sobie miejsca w przypadku pojawienia sie
niebezpieczenstwa kolizji.

Majac na uwadze potencjalne mozliwosci oferowane przez zaproponowany system re-
aktywny, pamietajac o omoéwionych zagadnieniach koordynacji, system badawczy zostal
zbudowany jako system modulowy, skladajacy sie z trzech czesci: manipulatora i jego
sterownika (AdeptOne), systemu sensorycznego (SonaRanger), komputera zarzadzajacego
(typu PC). Na komputerze zarzadzajacym zaimplementowane zostaty neuronowe metody
obliczania kinematyki prostej i odwrotnej. Na nim réwniez dokonywala sie fuzja do-
starczanych przez system sensoryczny sygnaléw. Dzieki mozliwosci komunikacji ze ste-
rownikiem manipulatora, komputer zarzadzajacy wysytal do sterownika komendy ruchu
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i odczytywal z niego informacje o biezacym polozeniu manipulatora. Za realizacja ko-
mend ruchéow przez manipulator odpowiedzialny byt juz sam sterownik. Jak pokazaly
eksperymenty (w ktérych realizowano zadanie bezwzglednego unikania kolizji, zadanie
,inteligentnego” unikania kolizji, zadanie unikania kolizji ,,z nawrotem”) zaproponowane
w niniejszej rozprawie metody z powodzeniem mozna wykorzysta¢ w zagadnieniach ste-
rowania manipulatorem w $wiecie rzeczywistym.

Warstwa edukacyjna inteligentnego systemu autonomicznego w niniejszej rozprawie
zostala zaprezentowana w sposob ideowy. Rola, jaka powinna ona spelia¢ w tym sys-
temie wyznacza kierunek dalszych badan. Opracowania powinny doczeka¢ sie metody
zbieranie informacji o otoczeniu manipulatora, generalizacji tych informacji oraz metody
planowania akcji w oparciu o wiedze zgromadzona w trakcie pracy. Przyszle badania
powinny da¢ odpowiedZ na pytania, w jaki sposob powinno przebiega¢ uczenie sie war-
stwy edukacyjnej w calym procesie ,zycia” oraz jakim poziomem inteligencji powinna
warstwa ta sie odznacza¢. Na kierunku przysztych badan wyrézni¢ mozna, wstepnie juz
poruszany, problem koordynacji pracy wielu robotéw. W rozprawie pokazano prosty
przyklad koordynacji dwoch manipulatoréw przenoszacych wspolnie obiekt oraz grupy
robotow pracujacych w ciasnym otoczeniu jednego gniazda roboczego. Z problemem tym
zwiazane sa jednak duzo bardziej skomplikowane zagadnienia, takie jak: opracowanie pro-
tokoléw wymiany informacji pomiedzy robotami w celu ustalenie priorytetéw i strategii
wspoéldzialania, wymiany do$wiadczen, optymalizacji planowania, itp. Aby inteligentny
system autonomiczny potrafil sobie z nimi poradzi¢, do jego struktury nalezaloby wpro-
wadzi¢ nowe komponenty. Takimi komponentami moglyby by¢: agent zabezpieczajacy
wykonanie ruchu, agent decydujacy o biezacym celu (interpretujacy komendy zadawane
np. stownie), agenci wyspecjalizowani w rozwiazywaniu szczegdlnych zadan planowania,
agenci nawiazujacy dialog z agentami innych systeméw. W efekcie kontynuacja zaprezen-
towanych w rozprawie badan widziana jest jako opracowanie takich wiasnie komponentow,
rozszerzajacych mozliwosci opracowanego inteligentnego systemu autonomicznego.
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Dodatek A

Parametry Denavit’a-Hartenberg’a

W metodzie Denavit’a-Hartenberg’a transformacja pomiedzy uktadami wspétrzednych zwia-
zanymi z kolejnymi przegubami manipulatora (i — 1 oraz ¢)* okreslona jest przez cztery
parametry, [SV89]: f; — obrét wokét osi z; 1, d; — przesuniecie wzdtuz osi z; 1, a; — prze-
suniecie wzdluz osi z;, a; — obrét wokot osi x;. Jak widaé¢, parametry te odpowiadaja
czterem transformacjom podstawowym. Postugujac sie zapisem macierzowym, zlozenie
tych transformacji, A;, wyrazi¢ mozna nastepujacym wzorem:

A; = Rot(z;1,0;) Trans(z;_1,d;) Trans(x;,a;) Rot(z,a;)

cosff; —sinf; cosq; sinf; sina;  a; cosf;

| sinf8;  cosf; cosa;  —cosf; sina; a; sinf; (A1)
- 0 sin CoS d; '
0 0 0 1

gdzie Rot() i Trans() to, odpowiednio, macierz obrotu i macierz translacji. W przypadku,
gdy i-ty przegub jest obrotowy, we wzorze (A.1) w miejsce [ podstawia sie wspdtrzedna
wewnetrzng ¢; (kat obrotu). Dla przegubu translacyjnego zamiast d; wpisuje sie ¢; (prze-
suniecie).

Procedure wyznaczania polozenia poszczegdlnych ukladow, a w nastepstwie wyzna-
czania macierzowego rownania kinematyki mozna przedstawi¢ za pomoca nastepujacego
algorytmu:

Krok 1: Umiesci¢ osie ukladéw zg, ..., 2, 1 w kolejnych osiach przegubéw manipulatora
(zobacz rysunek A.1).

Krok 2: Umiesci¢ poczatek ukladu bazowego Ey w wybranym miejscu na osi z5. Dopelnic
uklad osiami zg, yy zgodnie z regula prawoskretna.
Dla:=1,...,n—1 wykona¢ kroki algorytmu od 3 do 5.

Krok 3: Umiesci¢ o; (poczatek ukladu FE;) w miejscu, gdzie normalna do osi z; i z;_1
przecina z;. Jesli z; oraz z;_; przecinaja sie, o; umiesci¢ w punkcie przeciecia. Jesli
osie z;, z;_1 sa rownoleglte, poczatek ukladu E; umiesci¢ w przegubie .

Krok 4: Potozy¢ os x; wzdluz normalnej miedzy z;_1 i z; przechodzaca przez o; lub w kie-
runku normalnej do plaszczyzny z; 1 — z; jesli z; 1 1 z; przecinaja sie.

*Przy zalozeniu, ze manipulator sktada sie z n+ 1 ponumerowanych od 0 do n czlonéw, gdzie podstawe
manipulatora traktuje sie jako czlon o numerze 0, jego przeguby ponumerowane beda od 1 do n, tak ze
i-ty przegub bedzie punktem w przestrzeni, gdzie tacza sie czlony i — 1 oraz i.
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Parametry Denavit’a-Hartenberg’a

Rysunek A.2: Orientacja efektora

Krok 5: Dopelni¢ uktad F; osia ;.

Krok 6: Ustali¢ polozenie koricowego ukladu E,. Zakladajac, ze n-ty przegub jest ro-

tacyjny, ostateczne potozenie ukladu efektora FE, uzyskal przez ustawienie osi a
wzdtuz kierunku z, ;. Poczatek ukladu o, umiesci¢ nastepnie na kierunku z,. Za-
lecane jest by byl to §rodek chwytaka albo koniec narzedzia, ktérym operowaé¢ ma
manipulator. O§ o ustawi¢ na kierunku, w ktérym otwieraja sie szczeki chwytaka
(zobacz rysunek A.2. W przypadku skomplikowanych chwytakéw , osie o, 7 ustalié
zgodnie z regula prawoskretna,.

Krok 7 Utworzy¢ tablice parametrow a;, d;, «;, ;.

a; - odleglo$¢ od o; do miejsca przeciecia x; i z; mierzona wzdhuz x;;

d; - odleglosé od o; do miejsca przeciecia x; i z;_1 mierzona wzdhuz z;_; (jesli przegub
i jest translacyjny, d; jest zmienna g¢;);

a; - kat miedzy z; 1 a z; mierzony wokot osi x;;

Bi - kat miedzy x; 1 i z; mierzony dokota z; 1 (gdy przegub i jest rotacyjny, 3; jest
zmienna ¢;).

Krok 8: Znalez¢ macierz transformacji A; przez podstawienie wartosci parametréw do

wzoru (A.1).

Krok 9: Obliczy¢ macierz T = [[;_, A;, reprezentujaca polozenie i orientacje efektora

w ukladzie bazowym. Macierz ta jest szukana macierza kinematyki.



Dodatek B

Algorytm BP

Algorytm wstecznej propagacji btedow, Back Propagation algorithm, jest jednym z najsze-
rzej stosowanych algorytmoéw stuzacych do tzw. uczenia sieci z nauczycielem. W uczeniu
tym na wejscia i wyjscia sieci podaje sie zestaw par uczacych (sa nimi wejscie i wyjscia
oczekiwane, odpowiadaja odwzorowaniu, ktérego sie¢ ma sie nauczy¢), natomiast jej wagi
trenowane sa zgodnie z algorytmem.

Z matematycznego punktu widzenia algorytm BP zalicza sie do algorytmoéw heury-
stycznych, ktore poprzez zmniejszanie gradientu w przestrzeni wag sieci minimalizuja
funkcje btedu.

Z implementacyjnego punktu widzenia, algorytm BP, poprzez systematyczna korekcje
wag sieci, minimalizuje btad pomiedzy otrzymywanym wyjsciem a wyjsciem oczekiwanym
(w przypadku sieci modelujacej kinematyke, wejscie stanowia wspéhrzedne wewnetrzne
manipulatora, wyjscie to jego wspolrzedne zewnetrzne, wyjscie oczekiwane to rzeczywi-
ste wspdhrzedne zewnetrzne manipulatora, otrzymane w efekcie pomiaru). Swoja nazwe
algorytm zawdziecza temu, ze majac wyznaczony blad 0; wystepujacy podczas realizacji
kolejnego kroku procesu uczenia w neuronie j, blad ten jest rzutowany wstecz do wszyst-
kich neuronéw, ktérych sygnaly stanowily wejscia do neuronu j.

Istota algorytmu BP wyrazona jest w ponizszym wzorze na zmiane wagi w;; pomiedzy
neuronem ¢ a neuronem j:

Awj = —ndj;o;, (B.1)
gdzie d; zdefiniowana jest jako:
5 — (03 — 05) f'(net;), jesli j-ty neuron jest neuronem wyjsciowym
7 Zkefanout w0k f'(net;),  w przypadku przeciwnym

(B.2)
Zmienne o; 1 0 oznaczaja, odpowiednio, aktualne i pozadane wyjscie z neuronu j, n to
wspolczynnik szybkosci uczenia, f'(net;) to pochodna funkeji aktywacji, net; jest wazona
suma wej$¢ do neuronu j, fanout to numery neuronéw, ktérych wejscia polaczone sa z
wyjsciem z neuronu j.

Jak wida¢, algorytm BP wymaga znajomosci pochodnej funkcji aktywacji. Przyjmujac
tradycyjny model neuronu McCulloch’a-Pitts’a, w ktérym dostepna jest tylko wartosé jego
wyjscia, 0;, pochodna funkcji aktywacji musi by¢ wyrazona jako funkcja o;. W przypadku
sinusoidalnych neuronéw posta¢ pochodnej funkcji aktywacji, f'(net;) = /1 — 03, jest

prawdziwa, jesli net; € [—n/2,7/2]. Znaczy to, ze przy tradycyjnym modelu neuronu,
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120 Algorytm BP

jesli (wf)"0 & [—m /2,7 /2], wtedy algorytmu BP stosowaé nie mozna. W takim przypadku
zestaw par uczacych musi by¢ wybierany z wielka ostroznoscia.



Dodatek C

Algorytm Tunelowy.

Jednym z algorytmoéw, dzieki ktéremu mozna rozwiazac¢ nastepujacy problem:

Problem 8
min  f(x), (C.1)

xc€H
gdzie* f:R* - Rx e R", H =lay,b1] X ... X [an,by],a; <bjyi=1,... n.

jest algorytm tunelowy. Generalnie zasada funkcjonowania tego algorytmu opiera sie na
cyklicznym powtarzaniu dwéch faz obliczen: lokalnej minimalizacji i tunelowanial, az
do chwili, gdy znalezione zostanie minimum globalne. Na rysunku C.1 przedstawiono
przyktadowy schemat minimalizacji funkeji f(z) za pomoca algorytmu tunelowego.

Jak mozna zauwazy¢, startujac z punktu x{ podczas fazy minimalizacji pierwszego
cyklu algorytmu znalezione zostalo minimum lokalne z7. W fazie drugiej, tj. w fazie tu-
nelowania, z ] otrzymano x9. W punkcie x4 rozpoczal sie drugi cykl pracy algorytmu.
W fazie minimalizacji znalezione zostalo x3, a po tunelowaniu x§. Trzeci cykl pracy algo-
rytmu byt cyklem ostatnim. Juz w fazie minimalizacji znaleziony zostal punkt 23, bedacy
poszukiwanym minimum globalnym. Cyklicznie nastepujace po sobie fazy minimalizacji
i tunelowania stanowia osobne procedury, przekazujace miedzy soba wyniki obliczen.
Faza minimalizacji: w fazie tej poszukiwane jest minimum lokalne z} funkcji f. W celu
jego znalezienia mozna skorzysta¢ z dowolnego algorytmu minimalizacji, w szczegdlnosci
z algorytmu (4.31). Startujac z zadanego punktu x? ; obliczenia prowadzi sie az do
momentu, gdy modut z gradientu funkcji minimalizowanej bliski jest zeru (|| f,(z})|| < €).
Faza tunelowania: w fazie tej dazy sie do znalezienia takiego punktu z¢, dla ktérego
f(2?) < f(zF) i x? # xf (29 musi leze¢ w obszarze innego zaglebienia funkcji f, zobacz
rysunek C.1). Cel ten osiaga sie, znajdujac, przy pomocy dowolnego algorytmu, zera
specjalnie skonstruowanej funkeji tunelowej, T'(z, z*, A*).

Klasyczna funkcje tunelowa definiuje sie nastepujacym ilorazem?:

T(x,z", \*) = o= (C.2)
gdzie \* nazywane jest moca bieguna z*. Znaczenie licznika i mianownika powyzszego ilo-
razu obrazuje rysunek C.2. Licznik, tj. f(z)— f(z*) jest niczym innym, jak przesunieciem

*Zadanie domknietej dziedziny funkecji f potrzebne jest do zagwarantowania istnienia rozwiazania.
Przy dowodzie zbieznoéci algorytmu zaktada sie dodatkowo, ze f € C?, [LM80].

tTunelowanie ma tu podobne znaczenie jak tunelowanie w fizyce, gdy méwi sie o przejéciu przez bariere
potencjatu.

tObok klasycznej funkeji tunelowej opracowano réwniez exponencjalna funkcje tunelowa, [GB91].
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122 Algorytm Tunelowy.

f(x)

0 * ‘0 * 0 *
X0 X1 X1 X2 X2 X3 X

Rysunek C.1: Przykladowy schemat pracy algorytmu tunelowego.

f(x)

x° X* X
f(x) -f(x ¥
x° x* X
TXXX) \/

/

Rysunek C.2: Zasada konstruowania funkcji tunelowe;j.
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wykresu funkeji f o warto$¢ —f(z*). Dzieki temu poszukiwanie punktu z° # x* sprowa-
dza sie do poszukiwania nowego zera funkcji tunelowej. Mianownik, tj. |z — z*[|**" stuzy
do wyeliminowania ze zbioru zer funkcji tunelowej znanego juz z* (minimum lokalnego f).
Ze wzgledu na charakter tej eliminacji, mowi sie tu o wprowadzeniu bieguna w punkcie
r* 0 mocy® charakteryzowanej przez parametr \*. Poniewaz funkcja f(z) moze posiadaé
wielokrotne minima lokalne na tym samym poziomie, istnieje niebezpieczenstwo wielo-
krotnego przeskakiwania z jednego takiego minimum do drugiego. Dlatego tez funkcje
tunelowa modyfikuje sie tak, aby uwzgledni¢ w niej wszystkie znalezione w biezacej fazie
wielokrotne minima z} (w liczbie p) wraz z odpowiadajacymi im parametrami A}

T(z, 2", 3) = S8 = J@) (C.3)

p *
[lle — a7}

Kiedy juz znalezione zostanie nowe zero funkcji tunelowej, x°, nastepna faza tunelowania
rozpocznie sie z wyjsciowa postacia funkeji 7', (C.2).

Klasycznym algorytmem, z ktérego korzysta sie podczas fazy tunelowania jest algo-
rytm wywodzacy sie ze Stabilizowanej Metody Newtona, [LM80, YI95]. Metoda ta sktada
sie z dwdéch etapéw. W pierwszym z nich, (iteracyjna metoda Newtona), rozwiazuje sie
uklad réwnan

To(xg, 2", X*) doy, = =T (zp, 2%, \") (C.4)

ze wzgledu na wektor przyrostéw dxy (na poczatek xy = x* + er, gdzie e < 1, r € R"—

losowo wybrany wektor jednostkowy, 7, = %) i z rbwnania

Tpy1 = T + B dxy, (05)

oblicza sie z3,1— punkt startowy do kolejnej iteracji (rozpoczynajacej sie rozwiazaniem
réwnania (C.4)). Krok obliczeni 5 dobierany jest w taki sposéb, aby zapewni¢ zmniejszanie
sie normy btedu, P(z), danej przez P(x) = T(x)"T(x). Do tego celu uzywa sie metody
bisekcji, tj. metody, w ktorej startujac z § = 1, 8 dzielone jest przez 2 dopdty, dopdki nie
zostanie spelniony warunek P(zy,1) < P(zy) < P(z*). Iteracje (C.4), (C.5) przerywa sie,
gdy warto$¢ [ osiagnie wartos$¢ bliska zera. Jesli otrzymany z ostatniej iteracji punkt xy,
znalazt sie w okolicy punktu osobliwego z, tzn. punktu, dla ktérego T, (zs,z*, A*) =01
T(xs,x*, A*) # 0, wtedy (i tylko wtedy) nastepuje przejscie do etapu drugiego.

Etap drugi rozpoczyna sie zbudowaniem systemu S(z) réwnowaznego 1'(z) w naste-
pujacym sensie:

a) T(z) =0« S(z) =0,

b) T '(z,) nie istnieje = S () istnieje.

T

System S(z) definiowany jest ponizszym réwnaniem:

T(x)

(& = am)T (@ —am)"

S(z) = (C.6)

gdzie x™ oznacza potozenie przesuwalnego biequna o mocy n . Nazwa przesuwalny biequn
bierze sie stad, iz polozenie tego bieguna zmienia sie w trakcie dokonywanych obliczen

$Moc bieguna, \* dobrana jest tak, ze zachodzi: Ty (x,z*, \*) < 0.
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S (Xj)dx;=-S(xj)

Xp= X+ B dx;

QX)) < Qx;) Y—=]n =n+an
|

Xjr1= %p
i=i+l

I

Rysunek C.3: Uproszczony schemat obliczania 1 podczas szukania zer S(z).

(w chwili poczatkowej ™ = x1). Kolejne polozenia ™ oraz wartosci n wyznaczane sa
w przedstawiony nizej sposob.
Na poczatek, startujac z n = 0 oblicza sie gradient funkcji S(x):

_ 1 i 2nle =) f (@)
5:0) = (= @ =) (f‘r( - - xm)> 0

dla zqg = 2™ + €. Nastepnie z réwnan:

Tipr=x;+pdr; , 0<p <1, '
oblicza sie nowe, hipotetyczne polozenie punktu z, = x;4;. Jedli kryterium Q(z) =
S(x)TS(z) dla z;, nie zmniejsza sie, tzn. jesli Q(x,) > Q(z;), powyzsze obliczenia powtarza
sie dla zwiekszonej o An wartosci n (n = n + An). Dopiero wtedy, gdy Q(z5) < Q(z;),
xp 1 moga byé wykorzystane w nastepnym kroku iteracji (zobacz rysunek C.3).

Podczas wykonywania obliczen moze dojs$é¢ do sytuacji, w ktérej (z—z™)T (z—2™) > 1,
co w polaczeniu z duzymi wartodciami n sprawia, ze S,(z) &~ 0. Powoduje to znaczne
zmniejszenie stopnia zbieznosci algorytmu (C.8). Stopien ten mozna zwiekszy¢, przesu-
wajac biegun z" do znalezionego w czasie ostatniej iteracji punktu x;. Wraz z prze-
sunieciem ™ w nowe miejsce, parametr 7 powinien zosta¢ wyzerowany. Po takich zmia-
nach, algorytm (C.8) wykaze sie wieksza zbieznoscia.

Warunki stopu. Warunki korniczace faze minimalizacji i faze tunelowania wynikaja
bezposrednio z natury uzytych w nich algorytméw. W przypadku minimalizacji obli-
czenia konczy sie z chwila dotarcia w okolice minimum lokalnego (rozpoznawanego po
wartosci gradientu funkcji f lub po fakcie przekroczenia zadanego limitu ilo$ci wykona-
nych iteracji). W przypadku tunelowania warunkiem stopu jest osiagniecie okolicy zera
funkcji S(z) (lub tez przekroczenie ograniczenia na ilo$é iteracji). Niestety, polaczenie
tych dwéch faz w jeden algorytm sprawia, ze podanie warunku stopu nie jest juz tak oczy-
wiste. Globalna minimalizacja jest bowiem problemem o wiele szerszym i trudniejszym
niz poszukiwanie zer czy tez miniméw lokalnych. Zgodnie z sugestia autoréw algorytmu,
warunek stopu globalnej minimalizacji mogtby zaleze¢ od ilo$ci wykonanych iteracji. Jesli
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np. w najdtuzszej fazie tunelowania wykonano N iteracji, przekroczenie w kolejnym cyklu
algorytmu 10N iteracji mogloby by¢ takim warunkiem. Dokladniejsze szczegdly zwiazane
z implementacja algorytmu tunelowego (dla klasycznej i exponencjalnej funcji tunelowej)
zamieszczone sa w [GBI1].
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