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1. Uvod

S narlstajicim poctem lidi obyvajicich planetu Zemi se stdle zvysuje tlak na objem
produkce vyrobkl. Pro uspokojeni poptavky se stava, nejen z ¢asovych didvodd, nemozné vyrobky
vyrabét manudlné. Proto se ¢im dal tim vice vyrobku zacina vyrabét ve velkosériové produkci, kde
je mozné proces vyroby maximalné optimalizovat a tim sniZit ¢asovou narocnost a cenu vyroby.
Z toho také vyplyva, Ze lidsky prvek z vyroby postupné zacal byt vytlacovan zprvu mechanizaci a
nasledné automatizaci a robotizaci. Automatizace ma nesporné mnozstvi vyhod, jako je narUst
rychlosti, pfesnosti a vykonu.

Aby bylo moZné stavét rlznorodé vyrobni linky efektivhim zplsobem, je vhodné, aby se
skladaly z pomérné univerzélnich ¢lend, které maji rozmanité pouziti. Takovym vhodnym prvkem
se ukazaly programovatelné primyslové roboty, které se v poslednich desetiletich zacaly hojné
uzivat. Neni s podivem, Ze s jejich rozsitenim se také zacaly zvySovat pozadavky na jejich presnost.
Aby byly tyto poZzadavky splnény, je snahou vyrobcU stéle zlepSovat hardware i software téchto
robotd. Nejbéznéjsim pouzivanym tipem primyslovych robotl jsou Sestiosé roboty se sériovou
strukturou (roboticka ramena), jejichz vyhodou je relativni jednoduchost, univerzalnost, snadné
ovladani a tizeni. Jejich nevyhodou je pomérné nizkd tuhost i pfi pomérné robustni konstrukci a
s ni spjaté vysoké hmotnosti.

Pfi snaze o presné polohovani koncového clenu robotu (end efektoru) se obvykle vychazi
z kinematického modelu robotu, jehoZ parametry se snazime pomoci tradi¢nich kalibracnich
metod urcit (identifikovat). Tyto metody ovsem obvykle v sobé pfimo nezahrnuji vlivy, jako je
poddajnost a jiné skryté vlivy (napfiklad teplotni roztaznost atd.) a z nich vychazejici chybu
zavislou na konkrétni konfiguraci robotu v prostoru. Odtud vychazi myslenka vyvinuti kalibraénich
metod, které by kinematicky model rozsifily o korekci polohy zahrnujici vyse zminéné vlivy.
Vyhodou takovych metod by bylo, Ze by v synergii kombinovaly jiZz pomérné presny kinematicky
model, vyuZivajici znalosti geometrie robotu, s pomérné nepfesnou aproximaci chybové funkce
zavislé na konkrétni konfiguraci robotu.

Vyvstdva otazka, jakym vhodnym zpUsobem aproximovat chybovou funkci nad
kinematickym modelem. Velmi diskutovanymi tématy posledni doby jsou strojové uceni, umélé
neuronové sité a neuro-fuzzy sité. Z této mnoZiny témat mé béhem magisterského studia na
Fakulté strojni CVUT nejvice zaujala problematika neuro-fuzzy siti a generovani lokalnich
linedrnich modelovych stromd, kterd se navic jevila jako vhodna volba k aproximaci. Tudiz jsem se
rozhodl tuto diplomovou praci zaméfit na posouzeni, zda je opravdu mozné témito algoritmy
generovat modely, které by byly schopné aproximovat chybovou funkci, a na nasledné porovnani
tradi¢ni kinematické kalibracni metody a metody kombinujici kinematicky model s aproximaci
chybové funkce za pouZiti neuro-fuzzy model(, potazmo lokalnich linedrnich modelovych strom.
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2. Cile prace

Cilem této prace je prozkoumat vyuZitelnost neuro-fuzzy modell v ramci kinematické
kalibrace. Konkrétné to znamenad zvolit vhodny algoritmus generujici neuro-fuzzy modely a
realizovat jej v programovacim jazyku Matlab, dale provést porovnani tradicné uzivanych
kalibracnich metod s metodami vyuZzivajicimi neuro-fuzzy modely, ovérit funkénost kalibraéni
metody vyuZivajici aproximaci chyby za pomoci neuro-fuzzy model(, a to jak na simulovaném
mechanismu, tak na datech z realného méreni na robotickém ramenu.

Cile predmétné prace jsou shrnuty v nasledujicich bodech:

Seznamit se s problematikou kalibrace robotickych ramen.

Seznamit se s postupy vytvareni neuro-fuzzy modeld.

Vybrat algoritmus vhodny ke generovani neuro-fuzzy modelli chyby pro ucely kalibrace.
Realizovat zvoleny algoritmus v programovacim jazyce Matlab.

vk wnN e

Zvolit vhodny mechanismus, na kterém bude provedeno porovnani rlznych pristupl

kalibrace, a vytvofit jeho simula¢ni model.

6. Provést porovnani zakladni kalibrace a pfistupl vyuZivajicich neuro-fuzzy modely na
simula¢nim modelu mechanismu.

7. Ovéfit funkénost a spravnost pouZiti neuro-fuzzy modelll k aproximaci chyby na
simula¢nim modelu mechanismu.

8. Ovérit funkénost a spravnost pouZziti neuro-fuzzy modell k aproximaci chyby na datech

ziskanych z méreni redlného robotického ramena.
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3. Prehled zkoumané problematiky

3.1. Priumyslové roboty

Nelze na Uvod nepfipomenout, Ze témér celosvétové uZivany pojem ,robot” (ve smyslu
nahrazeni lidské ¢innosti) ma svij zaklad v ¢eském jazyku. Toto slovo bylo poprvé uZito v divadelni
hie Karla Capka R.U.R. z roku 1920. Sdm Karel ¢apek ovéem nebyl autorem tohoto slova, tim byl
jeho mladsi bratr Josef Capek. Toto slovo se rychle roziifilo a za¢alo byt béZné uZivano laickou i
odbornou verejnosti k pojmenovani automatickych a mechanickych stroji. V soucasné dobé z
pohledu primyslu toto slovo oznacuje automatizované stroje nahrazujici manualni praci lidi.
V oboru robotika ovsem presnou vSeobecné uznavanou definici toho, co to robot je, nenajdeme.
Podle normy ISO 8373:2012 [1] je primyslovy robot definovan jako (ptfeloZeno z angli¢tiny):
»Prumyslovy robot je automaticky fizeny, opakované programovatelny, viceucelovy manipuldtor
pro pouZiti v aplikaci prumyslové automatizace, programovatelny ve trech Ci vice osdch, které
mohou byt pevné Ci pohyblivé v prostoru. Priimyslovy robot zahrnuje samotny manipuldtor véetné
svych pohond, fidici systém vcetné programovaciho panelu a komunikacniho rozhrani (hardware a
software).”

3.1.1. Klasifikace dle struktury

MozZnosti, jak klasifikovat prdmyslové roboty a manipulatory, je vicero. Zde bude uvedeno
rozdéleni dle kinematické struktury (usporadani kinematickych dvojic pohond v mechanismu),
jelikoZ toto rozdéleni je nejdileZitéjsi z pohledu kalibrace. Dle [2] je moZné mechanismy robot(
rozdélit do tfi kategorii: sériové mechanismy, neredundantni paralelni mechanismy, redundantni
paralelni mechanismy. Navic je vhodné zminit i kategorii kombinujici sériovou strukturu s paralelni
(sérioparalelni mechanismy).

s s o/
a) b)

/ i /.
) d)

C

Obr. 1 Struktura a) sériova b) neredundantni paralelni ¢) redundantni paralelni d) sérioparalelni

Sériové mechanismy (viz Obr. 1a) maji otevienou kinematickou smycku. Dlsledkem sériové
struktury (fazenim kinematickych dvojic za sebe) je postupné nascitavani chyb jednotlivych
kinematickych dvojic a prihybu téles (mechanismus je poddajny jako jeho nejpoddajnéjsi clen),
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které vedou k nepfesnému polohovani koncového clenu. Pfi snaze dosahnout lepsi tuhosti tyto
mechanismy nabyvaji na rozmérech a hmotnosti, coZz pak negativnim zplsobem ovliviiuje jejich
dynamické schopnosti. Naopak vyhody mechanism{ vyuZivajicich tyto struktury jsou: relativni
jednoduchost, snadna ovladatelnost a dobry pomér zastavbového ku pracovnimu prostoru.
U téchto mechanisml obvykle pocdet stupil volnosti odpovidd poctu pohond a senzorl
mechanismu. Nejcastéji uZivanou variantou je Sestiosy anguldrni robot (robotické rameno). Na
tento typ robotu je predmétna prace primarné zamérena.

Neredundantni paralelni mechanismy (viz Obr. 1b) se skladaji z vice kinematickych smycek,
které prochdazeji jednotlivymi ¢astmi mechanismu a spojuji rdm s platformou. Paralelni
mechanismy maji obecné lepsi pomér tuhosti ku hmotnosti, z ¢ehoZ vypliva, Ze maji vyrazné lepsi
dynamické vlastnosti neZ sériové mechanismy. Také diky paralelni struktufe dosahuji lepsi
presnosti polohovéani. Nevyhody téchto mechanisml jsou horsi pomér zastavbového ku
pracovnimu prostoru, sloZitéjsi ovladani (nelinearni pfenosové vztahy akénich ¢lend), mozny vznik
kolizi vzpér, vznik singuldrnich poloh (zabranujici hladkému pohybu mechanismu). Neredundantni
paralelni mechanismy maji stejné stupnd volnosti jako pohon( a senzord.

Redundantni paralelni mechanismy (viz Obr. 1c) vznikaji rozsitenim neredundantnich
paralelnich mechanismd minimalné o jednu dalsi kinematickou smycku spojujici platformu
s ramem. Redundantni paralelni mechanismy maji méné stupnd volnosti neZ pohonu a senzord.
Tato preurcend struktura ma za nevyhodu jesté sloZitéjsi fizeni oproti neredundantni paralelni
strukture, pfi kterém musi byt oSetfené riziko , pretahovani” pohond. Na druhou stranu prejimaji
pozitivni vlastnosti paralelni struktury, potlacuji problém singularnich poloh a umoziuji fidit
napéti ve strukture k vymezeni vili v kloubech a pohonech. Dalsi vyhodou je, Ze tyto mechanismy
jsou schopny vyuZit senzoru v nadbytecnych pohonech k redundantni kalibraci (kalibracni metoda

uzaviené smycky).

Sérioparalelni mechanismy (viz Obr. 1d) se snazi vhodnym zplGsobem kombinovat sériovou
a paralelni (nejcastéji neredundantni) strukturu a tim dosdhnout pozitivnich vlastnosti obou
struktur.

3.2. Meérici zarizeni

Pro potfeby co nejpfesnéjsiho polohovani mechanismu je nezbytné jeho presné fizeni a
kalibrace. Aby bylo mozné kalibrovat mechanismy se sériovou strukturou (mysleno metodami
oteviené smycky), je tfeba mechanismus propojit s pfesnym externim méficim zafizenim, které
poskytne informaci o poloze koncového bodu (end efektoru) a tim umozni uzavfit kinematickou
smycku. Toto méfici zafizeni musi byt schopné poskytnout informaci o poloze koncového bodu
minimalné o rad presnéji, nez ma byt vyslednd presnost mechanismu po kalibraci. Jednou
zmozZnosti je najizdét robotem na dotykova cidla presné umisténd v prostoru, nebo ke
koncovému bodu robotu pfipojit dobfe zndmou kalibrovanou sériovou strukturu se senzory
umisténymi v kloubech, pres kterou je uzaviena kinematicka smycka. Tyto metody jsou ale Casto
pomérné nepiesné Ci nerobustni. Jako velmi vhodnou volbou se jevi pouZiti mértidel zaloZzenych na
optické bazi.
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3.2.1. Laser tracker

Zatizeni laser tracker bylo vynalezeno v poloviné 80. let - Dr. Lau a kolektiv, Narodni institut
standard( a technologii (NIST, USA). Laser trackery jsou prenosné souradnicové méfici systémy,
které méri za pomoci laserového paprsku polohu kooperujiciho objektu (nejcastéji sféricky
uchyceného koutového odrazece) v prostoru. Pfistroj samotny zaznamendva vzdalenost k objektu
spolecné s dvéma uhly, které poskytuji informaci o poloze ve sférickém souradnicovém systému
spjatém s méricim zafizenim.

Obr. 2 Schéma laser trackeru prevzato z [3]

Laser tracker se skldda z mechanickych a optickych casti schematicky zobrazenych na Obr. 2.
Zatizeni ma dvé riditelné rotacni osy (b — vertikalni, c — horizontalni), které jsou idedlné kolmé na
sebe a protinaji se vjednom bodé, ktery definuje pocatek sférického souradnicového systému
spjatého s méficim zafizenim. V tomto bodé se také odrazi laserovy paprsek (e) od zrcatka (a)
otocného kolem osy c. Osy b a c jsou opatieny enkodéry, které slouzi k odecitani uhll (na obrazku
nejsou zobrazeny). Prvek h reprezentuje interferometr a zdroj laserového paprsku, ktery dale
prochazi do déliciho ¢lenu g. Cast paprsku vychazejici ze zdroje je v systému zachovana jako
referencni paprsek pro interferometricky vypocet. Méfici ¢ast paprsku se odrazi od zrcatka (a),
zasdhne koutovy odraze¢ a navrati se do laser trackeru. Cast tohoto zpétného paprsku je
odklonéna do PSD detektoru (f), kde je vyhodnocena odchylka vystfedéni paprsku, ze které je
vypocteno natoceni os b, ¢ tak, aby dalsi paprsek byl vystfedény. Zbyla cast zpétného paprsku
odchazi do interferometru, kde je systémem vyhodnocena vzdalenost k objektu.
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Pfesnost méreni polohy laser trackeru je obvykle v fadu 0,025 mm. Nejvétsi nepresnost do
méreni vnasi chyba z odecitani Ghld. Proto je pro zvySeni presnosti nékdy vyuZivano dvou a vice
laser tracker( rozmisténych v prostoru spole¢né mificich na jeden koutovy odraZzec. Rozbor zdroju
nepresnosti méreni a metody vyuZiti vice laser trackerl v kooperaci jsou velmi detailné popsany
v odkaze [3].

3.3.Kalibrace

Problematika kalibrace by se obecné dala zahrnout jako podoblast identifikace systémd.
Hlavnim cilem kalibrace je zpresnéni (optimalizace) parametri matematického modelu, aby co
nejlépe popisoval chovani systému realného svéta. CoZ poté pfirozené vede i k pfipadnému

v

zptesnéni fizeni daného systému.
Kalibra¢ni metody se obecné skladaji z nasledujicich krokd (viz [4]):

Sestaveni kalibraéniho modelu

Méreni v rliznych polohach mechanismu

Identifikace chyb parametri modelu na zakladé namérenych dat
Kompenzace parametrd pomoci identifikovanych chyb

vk wN e

Pouziti zpfesnénych parametr( pro fizeni systému, zlepseni presnosti

U mechanickych systému, jako jsou roboticka ramena, je zdkladnim pristupem kalibrace
(metody s otevienou smyckou) polohovani koncového end-efektoru, odeditani jeho polohy za
pomoci externiho méficiho zafizeni (napf. Laser tracker) a soucasné zaznamenavani polohy
pohonll skrze jejich vnitini Cidla. Pro takové systémy plati, Ze jejich pocet stupnl volnosti
odpovida poctu pohond, potazmo poctu vnitfnich cidel.

Kalibracni metody mechanismu lIze podle [4] rozdélit do nasledujicich tfi Urovni. Kalibraéni
metody prvniho stupné se snaZi najit vztah mezi redlnou polohou kinematické vazby (nejcastéji
kloubu) a signdlem, ktery je generovany cidlem odpovidajici vazby. Kalibra¢ni metody druhého
stupné jsou definovany jako celkova kinematicka kalibrace mechanismu. Tim rozumime, Ze jsou
kalibrovany nékteré nebo vsechny rozméry mechanismu. Polohové a Uhlové nepfesnosti jsou
zahrnuty jako chybové parametry navrhovych rozmérQ ¢lend mechanismu. Kinematické dvojce
jsou uvazovany jako nizsi kinematické dvojce s nezndmou polohou v prostoru, kterd je uréena
béhem kalibrace. VétSina dnes pouZivanych postupl spada pravé do této kategorie. Posledni
skupinou jsou kalibraéni metody tretiho stupné, které berou v Uvahu i negeometrické zdroje
nepresnosti, jako jsou poddajnosti jednotlivych ¢lend, vlivy tfeni a dynamickych parametri. Tyto
metody byvaji obvykle kombinovany s predeslymi drovnémi.

Dalsi moZné rozdéleni kalibracnich metod je na metody s otevienou a uzavienou
smyckou. K tradi¢néjSimu pfistupu patfi pouzivdni metod s otevienou smyckou, kdy je poloha
pracovniho bodu urena za pomoci externiho mériciho zafizeni. Méné cCasté jsou metody
s uzavienou smyckou, které nepracuji s externim méficim zafizenim, ale vyuZivaji pfimo informace
z nadbyte¢ného mnoizstvi senzorl umisténych v kalibrovaném systému (oznacovano, jako samo-
kalibrace), ¢i u redundantnich paralelnich mechanismu, kde neni potfeba vyuZivat nadbytecné
senzory, ale staci informace ze senzor(l v pohonech mechanismu (oznacovano, jako redundantni
kalibrace).
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3.3.1. Zakladni algoritmus Kkalibrace

Pojem zakladni kalibrace a informace o ni je zpracovan podle [5], kde se pod timto pojmem
rozumi algoritmus umoznujici kalibraci parametrd kinematické struktury bez uvazovani chyb cidel.
Zkoumané kinematické struktury vsobé obsahuji kinematické smycky (uzaviené cesty
v pfidruzeném grafu kinematického modelu). Tyto smycky jsou popsany vazbovymi podminkami
pro danou kalibra¢ni pozici mechanismu:

f(d,s,v)=0 (3.1)

kde d reprezentuje skutecné rozméry mechanizmu, s mérené hodnoty na vnitfnich cidlech
mechanismu a v polohy end-efektoru ziskané zexterniho méficiho zafizeni (tyto hodnoty
povazujeme za presné). Pro n namérenych vzorkd pak mizeme rovnice sdruZit do tvaru:

F(d,S,V) =0 (32)

F = [flle' ,fn]T; S = [51,52, ,Sn]T; V= [vl,vZ, ,vn]T (33)

Samotny algoritmus kalibrace je zaloZzen na modifikované Newtonové metodé pro
preurceny systém nelinearnich algebraickych rovnic, kde rozméry mechanismu d jsou stejné pro
viéechny kalibraéni pozice mechanismu. Rozméry zvykresové dokumentace neodpovidajici
skuteénym rozmérlim oznacme jakoEa pouziji se jako vychozi odhad pro nultou iteraci.
Z Taylorova rozvoje:

_ (3.4)

F(d,SV)+]J;0d+--=0
kde J; je Jacobiho matice parcidlnich derivaci kinematickych vazeb (3.2) podle kalibrovanych
rozméru d. Poté rovnici (3.4) mGzZeme prepsat do tvaru:

_ (3.5)
—F(d,S,V) = J40d = or

a pro i-ty krok Newtonovy metody plati:

od; = (Jai' Jai) " ai" o (36)

kde dr; je vektor odchylek vypocteny z mérenych a kalibrovanych veli¢in z predchoziho kroku.
Nové hodnoty kalibrovanych velicin se vyjadfi jako:

diyy =d;+0d; (3.7)

V tomto iteracnim procesu se dale pokracuje, dokud neni dosaZzena pozadovana presnost. Tento
postup ndm poskytuje pro zadana data jedine¢né reSeni, které je typicky stejné pro Sirokou oblast
odhadu pocatecnich parametr(.
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3.3.2. Kalibrace s uvazovanim chyby cidel

Pfi kalibraci redlného robotu se do celého procesu kromé chyb vzniklych v mechanickych
Castich projevuji také chyby generované nepresnym mérenim veli¢in na cidlech. Ve snaze zvysit
presnost robota je poté vhodné zvolit metodu, kterd zachybovani kalibracnich dat bere v potaz.
Jednou z takovych metod je naptiklad metoda popsand v [6], kterd predpoklada, ze je mozné
kinematicky model robota zapsat, jako:

f(x,p) =0 f: R*xR™ > R™, (3.8)

kde x € R¥ je vektor proménnych spjatych spohybem a P € R™ je vektor kalibrovanych
parametrd. Vektor x obsahuje chyby zplsobené odchylkami kloubl, end-efektoru, vilemi a
dalSimi nezndmymi vlivy. Aby bylo mozné zarucit, Ze kinematické smycky budou vidy uzaviené,

vyZzaduje se splnéni podminek: k > m a h(%) = m. Pod zapisem h () se rozumi hodnost matice.

Vi-té kalibraéni poloze odefteme naméreny vektor x;, ktery uvaZujeme, Ze se sklada
z pfresnych hodnot X; a chyb méfeni X; : x; = X; + X;. Hodnoty vektoru p jsou v rlznych
konfiguracich robotu konstantni a mlZeme je rozepsat jako plvodni odhad pa chybup:p =
P + P. Poté se rovnice (3.8) da zapsat pro N kalibra¢nich poloh jako:

fxyp) = fX;+%, p+p)=0  i=1- ,N (3.9)

Cilem kalibrace je najit hodnoty p, které zlepsi pfesnost kalibrovaného kinematického modelu pro
vSechny kombinace chyby parametr(i p a naméreného Sumu X; splniujici (3.9).

Vektor m Gaussova Sumu se stfedni hodnotou nula a kovarianci 3 ma hustotu

pravdépodobnosti  Umérnou e_"TZ_lg tudiz maximalizace pravdépodobnosti odpovida
minimalizaci funkce 7). 711 . Pokud zavedeme pfedpoklad, Ze chyby X; a P jsou vzajemné
nezavislé, pak lze psat, Ze rozptyl(X;) = E(’iﬁiT) = Yx a rozptyl(p) =}, . Poté odhad
s nejvyssi pravdépodobnosti splfujici rovnici (3.9) minimalizuje:

N
=) & 5% +05, D (3.10)
i=1

4

Poté k feSeni minimalizace je nutné vyjadfit Lagrangian:

L=x*+3L 4" f&+%, P+ D), (3.11)

kde A4; jsou Lagrangeovy multiplikatory. Z prvni derivace (3.11) obdrzime extrémalni rovnice.
Kdybychom tyto rovnice chtéli feSit za pomoci Newtonovy metody s ocekavanou kvadratickou
konvergenci, potfebovali bychom druhé parcialni derivace f. Pro zjednoduseni Ize pouZit iterativni
postup zanedbdavajici druhé derivace na tkor pomalejsi (linearni) konvergence.
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Déle zavedme normalizované chybové proménné y; € Rk a q € R" s jednotkovymi kovariancemi
spliujici:

2=3 "y, P=3,""4q (312)

Kde symbol % znac¢i druhou odmocninu matice. Ve vétSiné pripadd jsou prvky yia q
navzajem nezavislé a le/z, Zpl/z jsou diagondlni matice s prvky odpovidajicimi
smérodatnym odchylkdm. Aplikaci substituce (3.12) na rovnici (3.10) Ize psat:

N
X =XLyi"yi+4q"q. (3.13)
Zde si Ize povSimnout, Ze nové zavedené proménné y;a q jsou bezrozmérné.

Iteracni proces zapocneme s nulovym pocatecnim odhadem a v kazdé iteraci budeme
hledat korekci Ay;a Aq minimalizujici:

N
> e+ By ) (vi + Ay + (a +Aq)7 (q + Aq) (3.14)

=1

a zaroven splnujici linearizované podminky:

Jyibyit] g = —f(% + X, Py D+ 3,/ 2q) i=1, .., N, (3.15)

kde J,; aJg4; jsou Jacobiho matice parcialnich derivaci ziskané uZitim fetizkového pravidla:

of _ _
]yi = a e+ le/ZYi' p+ Zpl/zq)z:xl/z

(3.16)
of

0t = g %t Yy B+ 3 P )y,

J

Dale seskupime normalizované chybové proménné y; skrze polohy méreni do jednoho vektoru
y=1", ..,yn")". Obdobné i f(x;, p) do vektoru Fa Jakobiany J;, J;; do blokové struktury
Jy, J4 - Po tomto seskupeni miZeme rovnice (3.14) a (3.15) piepsat do tvaru:

(y+Ay) ' (y+Ay)+ (g +Aq) (g +Aq) (3.17)

J,Ay+],Aq = —F (3.18)

Pouzitim QR rozkladu QR = ]yT a vynasobenim obou stran rovnice (3.18) nesingularni matici

R~ T dostaneme:

Q"Ay + DAq = —R"F, (3.19)

kde matice D = R_T]q a matice Q je matice s ortogonalnimi sloupci a rozméru Nk X Nm (k =
m), kterou Ize doplnit matici Q' rozméru Nk x N(k — m) tak, ze (QQ’) je ortogonalni. Nasledné
se da minimalizacni kritérium (3.17) zapsat jako:
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1Q7(y + Ap)II% + 1977 (¥ + AY)II% + Il (q + Aq)II2. (3.20)

Diky tomu, 7e se Q'T (¥ + Ay) nevyskytuje ve vazbovych rovnicich plati, Ze:

Q7(y+4y) =0. (3.21)
PFeuspofadanim a vynasobenim obou stran rovnice (3.19) Q7 y dostaneme:
Q"(y+24y) = Q"y— RTF - DAq. (3.22)
Dosazenim z rovnic (3.21), (3.22) do rovnice (3.20) ziskdme:
IQ"y — DAq — RFI? + (g + Aq)II” (5:29)
Regeni minimalizace odpovid4 Feseni soustavy linearnich rovnic:
(3.24)

D _(QTy - R—TF>
(1) Aq = ( —q
Odtud lze vyjadfit opravu odhadnutych kalibrovanych hodnot Aq. Pro vypoclet oprav Ay vyjdeme
z rovnic (3.21), (3.22) a lze poté psat:

_ 3.25

y+Ay=QQ"y—R"F) (3.25)
V kaidém kroku iterace se poté, viz pfedchozi postup, napoctou korekce Aq, Ay, ze kterych spolu
s pocatecnim odhadem lze vyjadfit g a y, které se stdvaji odhadem pro dalsi krok iterace. Iteracéni
proces se ukonci, dosahne-li se dostateéné presnosti g a y (dostatecné malé zmény meazi
itera¢nimi kroky).

3.3.3. Slozitost a piresnost kalibrace

Provadi-li se kalibrace konkrétniho mechanismu, je vhodné se také pozastavit nad tim, jak
presny vysledny kalibraéni model muize byt. Je zfejmé, zZe vyslednd presnost bude zaviset na
parametrech jako jsou: presnost méreni polohy koncového bodu, pocet a rozmisténi
promérenych poloh, pocet a pfesnost pouzitych senzord. To, co na prvni pohled nemusi byt zcela
zfejmé je, ze velky vliv ma i konkrétni sestaveni kalibracniho modelu, volba a pocet kalibrovanych
proménnych. Aby bylo moZné porovnat rlizné kalibracni modely, ¢i provést jejich optimalizaci, je
treba zavést néjaké hodnotici kritérium — cilovou funkci (cost function). V praxi se osvédcilo
pouziti kritérii na bazi podminénosti Jacobiho matice.

Resi-li se problém zapsatelny jako soustava rovnic ve tvaru:

- 3.26
AX=Db (3:26)
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a zahrnou-li se do soustavy nepresnosti a zaokrouhleni, Ize zkoumat feSeni této soustavy ve tvaru:

N (3.27)
(A+AA)(X+AX) =b + Ab.
Za predpokladu, ze AA = 0 lIze vyjadrit:
- - 3.28
AX=A"'Ab - |AX[| < ||A7Y| - ||ab|| (3.28)
L ~ Il (3.29)
AX=b - ||¥||= 1l
Pro relativni chybu feSeni tedy plati:
1A%] 183
—— =< Al - A_l —
= < 1l a7 i (3.30)
(3.31)

Cp = llAll - [[a7]-

Cislo Cp se nazyva podminénost matice. Pokud je matice dobfe podminéna, znamena to, Zze malé
zmeény v koeficientech maji za dlsledek malé zmény v feSeni. Pro C, > 1 mluvime o 3patné
podminénych maticich. Prfipad, kdy AA # 0 popisuje Sifeni chyb zpUsobenych napftiklad
numerickym zaokrouhlovanim:

a4] , J|as]

laxy _ . 4l ]
(4 — c || a4 (3.32)

el

Pti kinematické kalibraci je feSena uloha popsana rovnicemi (3.5), resp. (3.6), odkud je pro
feSeni soustavy nezbytné, aby Jacobiho matice soustavy J nebyla singuldrni. K singularnosti matice
dochazi, je-li kalibraéni model nevhodné sestaven. MoZné pficiny jsou: zdavislé zavedeni
kalibracnich parametrd, ¢i nevhodna volba kalibracnich poloh, aj. Pokud matice J neni singularni,
ale nema k tomuto stavu daleko, mluvime o Spatné podminénosti Jacobiho matice (viz vyse) a
disledkem je, Ze i malé chyby vstupni veli¢iny vedou k znaénym chybam veli¢iny vystupni. Pro
uréeni podminénosti J |ze vyuZit vztah (3.31) a nasledné vyjadfit: C; = [|J]| - ||]‘1||. Je-li C; > 1,
pak je Jacobiho matice J Spatné podminéna a dlsledkem je, Ze parametry, ziskané kalibraci,
nemuseji odpovidat skutec¢nosti a mohou byt zatizeny znaénymi chybami. [4]

Dalsim dllezitym pojmem je kalibrovatelnost C. Tato vlastnost kalibrac¢niho itera¢niho
kroku i je zavedena jako:

3.33
¢ = VaTaall - [ U702 - (3:33)

V kazdém kroku iterace kalibrovatelnost poskytuje bezrozmérné cislo, které umoznuje lepsi vhled
do zavislosti parametr( a vysledk( kalibrace. Dle [2] kalibrovatelnost uvadi miru schopnosti
daného mechanismu ziskat presné kinematické rozméry postupem kinematické kalibrace a
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nasledné presnosti polohovani vystupniho ¢lenu. Kalibrovatelnost Ize také pouZit jako kritérium
cilové funkce napfiklad pfi optimalizaci vybéru konfiguraci mechanismu pro kalibraci.

3.4.Neuro-fuzzy modelovani

Neuro-fuzzy modelovani systému je velmi univerzalni nastroj slouZici obecné k aproximaci
predevSim nelinearnich funkci vice proménnych. Jeho hlavni vyhodou je, Ze v sobé snoubi
schopnost uceni umélych neuronovych siti a pro lidsky mozek snadno predstavitelnou fuzzy
strukturu. Z téchto vlastnosti jasné vyplyva, Ze se da vyuzit ve velkém mnoiZstvi aplikaci napfi¢
riznymi védeckymi a inZenyrskymi obory. Toto téma byva Casto sklofiovano v souvislosti se
strojovym ucenim, identifikaci systému, potazmo i teorii fizeni. Tato prace se primdrné zaméruje
na pouZziti z hlediska identifikace mechanickych systém( — predevsim na kinematickou kalibraci
robotickych ramen, kde je hlavnim cilem porozumét fungovani systému v redlném svété a vytvorit

jeho matematicky model.

Neuro-fuzzy modely Ize vhodné pouzit u sloZitych nelinearnich systémf, kde model systému
vytvoreny na zdkladé fyzikalnich vlastnosti nabyvd na sloZitosti a stava se pro potreby fizeni
systému v redlném case nepoufZitelny. U neuro-fuzzy modeld je mnohem vétsi volnost volby
komplexnosti a k ni vztazené presnosti modelu. Druhou vyznamnou doménou poufziti jsou
pfipady, kdy neni mozné ziskat o procesech v systému potiebné informace pro vytvoreni

presného fyzikalniho modelu. Tento pfistup byva oznacovan jako cerna skfin (black box). Pracuje
se pouze s informacemi o chovani vystupl v zavislosti na chovani vstuptd systému.

Spojity nelinearni model dynamického chovani mechanického systémy se dd obecné zapsat
za pouZiti stavového popisu ve tvaru:

z=f(z,u) (3.34)

kde zje n rozmérny stavovy vektor, z je Casova derivace stavového vektoru z, u je m
dimenzionalni vektor vstupu a f je €asové invariantni funkci stavového vektoru a vektoru vstupu.
Pravé tuto funkci f se obvykle snazime identifikovat ¢i modelovat.

Tato prace se zabyva problematikou vytvareni kinematickych modell systémd, které jsou
uvazovany v ustdleném stavu. Snaha identifikovat ¢i modelovat funkci f, ale zlstava z podstaty
stejna, pouze v popisu nevystupuje ¢asova derivace.

3.4.1. Umélé neuronové sité

Konstrukce umélych neuronovych siti vychazi z inspirace biologickymi neuronovymi sitémi.
Snahou je vytvofit univerzalni nastroj schopny uceni. Celd sit se sklada z pospojované struktury
neuronl. KaZdy neuron (Obr. 3) scitd vstupni podnéty x; vynasobené vahamiw; a pfesdhne-li
soucet jistou aktivacni mez 6, vloZi jej do aktivacni funkce o.
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Obr. 3 Model neuronu prevzato z [4]

Vystup ¥ z neronu je popsan rovnici:

N
y=o <Z xXWi — 9)- (3.35)

i=1

Chce-li se, aby neuronova sit byla schopna aproximace nelinearnich funkci je nutné volit aktivacni
funkce nelinearni (nejcastéji funkce Sigmoid ¢i hyperbolicky tangens). V pripadé poufZiti linearni
aktivaéni funkce by celd sit presla do linearniho systému kombinujiciho linearni funkce, ktery by
nebyl schopen nelinedrni aproximace.

V praxi se pouziva cela fada rdznych struktur propojeni neurond. Zakladnim uskupenim je
vicevrstva sit, kterd se sklada ze vstupni vrstvy, zvoleného mnoiZstvi skrytych vrstev a vrstvy
vystupni. Pojmy: vstupni vrstva, skryta vrstva a vystupni vrstva jsou snadno pochopitelné z Obr. 4.

Vstupni vrstva Skryté vrstwy Vystupni vrstva

Obr. 4 Struktura vicevrstvé neuronové sité pirevzato z [4]

Klasické neuronové sité nejsou podle [4] vhodnym nastrojem k modelovdni pfimé kinematické
ulohy. Dlvodem je jejich narocné trénovani a velky pocet neuron( (rozsahly vysledny model).
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3.4.2. Fuzzy logika

Pojmy fuzzy logika (mlhova logika) a fuzzy mnoZiny jsou pojmy zavedené matematikem Lotfi
Zadehem. Fuzzy logika wvyuZivd stejnych prvkd jako lidské uvaZzovani. Logické wvyroky v ni
ohodnocuji miru pravdépodobnosti. Zavadi lingvistické proménné, jejichz hodnoty jsou véty
v pfirozeném ¢i umélém jazyce. Rozdilem oproti tradi¢ni booleovské logice je, Ze tyto proménné
nenabyvaji pouze dvou stavi ({true, false}/ {1, 0}), ale hodnot z intervalu {0, 1).

V klasické teorii mnozZin je mozno mnozinu A popsat jeji charakteristickou funkci py: X —
{0,13},

(x)—{l Prox € A
HaX) =10 Proxeg A" (3.36)

Pro zavedeni fuzzy podmnoziny A univerza X je tfeba zobecnit charakteristickou funkci py
tak, aby mohla nabyvat pravdivostnich hodnot v intervalu redlnych cisel (0,1): ws: X — (0, 1).
Pro kazdy prvek x € X hodnota p4(x) fika do jaké miry je x prvkem fuzzy mnoziny A.

Charakteristické funkce u,, Casto oznacované téz jako funkce platnosti/prislusnosti, mohou
nabyvat nejriznéjsich tvarl. Obecné se daji rozdélit na linearni (tvofeny linedrnimi funkcemi) a
krivkové (Casto pouzivanymi zdstupci jsou Gaussiany). [4]

3.4.3. Neuro-fuzzy sité a modely

Zakladnim pristupem lokélnich neuro-fuzzy modell je rozdéleni vstupniho prostoru na
linedrni podprostory (LLM) s fuzzy funkcemi platnosti. Kazdy z téchto podprostord s pfislusnou
funkci platnosti reprezentuje jeden fuzzy neuron. Celkovy model se tedy da chapat jako neuro-
fuzzy sit s jednou skrytou vrstvou a jednim linedrnim neuronem ve vystupni vrstvé viz Obr. 5.

Obr. 5 Struktura neuro-fuzzy sité piejato z [7]
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Vystup J takové sité se poté da zapsat v tvaru:

M

9= ) (wio +wigtty + -+ wipty) & (a0, (3.37)
i=1

kde u = [uy,u,, ---,up]Tje vektor vstup modelu, M je poCet neuron(i ve skryté vrstvé a w;; jsou
linearni parametry j-tého neuronu. ®;(u) je normalizovand funkce platnosti i-tého lokalniho
linedrniho modelu, kterd je funkci vektoru vstupl u. Normalizovana funkce platnosti je typicky
volena jako normalizovany Gausidn. Jsou-li tyto Gausiany osové ortogonalni, daji se funkce
platnosti vyjadrit jako:

pi(w)
O, () = o
() =S @ (3.38)
kde

2

1 (u —c)® | (up — cip)? (up — cip)
. = - e ] 3.39
pi(u) = exp 2( o2 + o2 + -+ o (3.39)

Z rovnice (3.39) je zfejmé, Ze @;(u) je zavislé na soufadnicich stfedl ¢;; jednotlivych linearnich
modell a na standardnich smérodatnych odchylkéch o;;. Tyto odchylky se daji vyjadFit jako:

0ij = kglij,

(3.40)

kde A;; reprezentuje velikost i-té podoblasti v j-té dimenzi a parametr k; faktor proporcionality
mezi velikosti podoblasti a standartni smérodatnou odchylkou. Urcéeni téchto parametrl je
samostatnd uloha nelinearni optimalizace. Casto se tato Uloha ale obchazi heuristickou volbou

1 . v vy o -
parametru k, = =, kterd ve vétsiné pfipadl nabizi uspokojivé feseni.
3

Na tomto misté je vhodné také zminit velmi dullezitou vlastnost funkci platnosti
vychdzejici z rovnice (3.38) a to, Ze soucet vSech hodnot funkci platnosti jednotlivych LLM je pro
dany vstup vidy roven jedné viz rovnice (3.41).

M
Z o) = 1 (3.41)
i=1

(7], (4]
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3.4.4. Linearni modelové stromy

Obecné se uloha uceni n dimenziondlni funkce napf. (3.34) da rozdélit po jednotlivych
dimenzich na n samostatnych uloh uceni. Kazda z nich se da poté zapsat jako regresni problém
(3.42). Pozorované hodnoty y jsou zatizeny $umem & s nezndmym rozptylem 2. Cilem regresni
analyzy je nalezeni aproximaéni funkce fkfunkci f, kterd minimalizuje zvolenu cilovou funkci
(cost function), napt. sumu ¢tvercl chyb, na ucicim souboru vzorkd.

y=f(zu +e (3.42)

Zde se nabizi moZnost funkcifvyjédfit za pomoci linedrniho modelového stromu. Presnéji
bindrniho rozhodovaciho stromu s linedrnim modelem v kazdém listu, kde kazdy vnitfni bod
stromové struktury obsahuje délici podminku zavislou na regresnich proménnych, ktera rozdéluje
data do dvou podoblasti (oznacovano, jako levy a pravy podstrom ¢i ,dité“) viz Obr. 6.

x<1?
y yes 1o
x<2?
y=1-x yes no
. y=1
1 y=-l4+x| ————
1 2 X

Obr. 6 Znazornéni stromové struktury pirevzato z [8]

Nejjednodussi a zaroven nejcastéji pouzivany pristup uvazuje délici podminky osové-paralelni
(kazda podminka pracuje pouze s jednim regresorem). Rozhodovaci strom déli vstupni prostor do
vicedimenzionalnich obdélnik(l. Kazdy z téchto obdélnik( obsahuje pravé jeden linedrni model:

f(zuw) = f(X) = X"0 (3.43)

kde X je d rozmérny sloupcovy vektor sloZzeny z d—1 numerickych sloZzek a jedné konstanty
(posledni ¢len vektoru je 1, pro zjednodudeni zépisu) a @ je d-rozmérny sloupcovy vektor
parametrd. Dale je zavedena chyba i-tého vzorku e; a suma ¢tvercl chyby J pro N vzork(:

e =y — f(X) (3.44)
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J= z e;? (3.45)

N
=1

Poté Ize provést seskupeni pro N vzork( v jenom listu (vicedimenzionalnim obdélniku):

Y1 X, e
y = : ; X = : ;e = :
Yn xy" en (3.46)
a za pomoci metody nejmensich ¢tvercd minimalizovat kvadratickou odchylku | = e”e:
0, =[X"X]"XTy. (3.47)

Ctverec chyb aproximace (residual sum of squares — RSS) Ize vyjadfit, jako sumu &tverct odchylek:

N
RSS = E(yi _x,79,)? (3.48)
i=1

Rozsahleji pojedndno a rozsifeno o inkrementdlni schéma vypoctu ¢tverce chyb aproximace v [8].
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4. Davkovy indukéni algoritmus - Batch-RD

Nejbéznéjsim pristupem davkovych (batch) algoritm( k vytvareni lokalnich modelovych
strom( je zacit shora od takzvaného korene (celé sady vzork() a postupovat indukéné smérem
dold. V kazdém uzlu je trénovaci sada vzork( rekurzivné délena za pomoci délicich pravidel
(splitting rules), dokud neni strom dostatecné presny nebo nejsou splnény jiné podminky
zastavujici déleni. Pfeznadi-li se N vzorkl v jednom bodu jako (x;, y;), poté kazdy potencialni bod
déleni rozdéli tyto vzorky do dvou disjunktnich podmnoZin (oznacovany jako leva a prava
podmnoZzina). N; vzorkl v levé podmnoZiné mulZeme zapsat jako {(x;;,y;) obdobné N, vzorkd
v pravé podmnoziné jako (X, Vi)

&
¥

s . .

L fix) JAE

;‘\.-r ﬂ-r) :f'_:.:‘_-

."I ;'x\'“ E J-c-‘.-"; (x!'r,:}]!'r;:'

EapYad L
K:{’-:.:
split value X

Obr. 7 Déleni vzorkd na podmnozZiny prevzato z [8]

Pro aproximaci funkce jedné proménné je déleni prostoru na podmnoziny zobrazeno na
Obr. 7. Zde je také kazdému z podprostor( pridélena aproximace linearni funkci levému f;(x),
pravému fr(x) zkonstruovanych na zakladé vzork( na pfislusné strané od déliciho bodu. Otazkou
je, jak tyto aproximace ziskat. Jako funkéni feSeni se osvédcilo provést minimalizaci cilové funkce:

N, Ny
RSS; + RSS, = Z()’il — filxi))? + Z(}’ir — frGep))?. (4.1)
i=1 i=1

Toto feseni vyzaduje spocteni linearnich odhad( nejmensich ¢tvercl @LS za pomoci rovnice (3.47)
pro obé podmnoziny vzorkd na kazdé strané od potencidlniho bodu déleni. Je zfejmé, Ze pocet
potencialnich bod( déleni se zvysuje s velikosti (po¢tem vzorkd) a dimenzi fe$ené lohy. Uloha se
stava velmi rychle vypocetné narocna, aZ neresitelna, pro otestovani vsech potencialnich bodu
déleni. Ztohoto dlvodu je u téchto indukénich algoritmi vétSinou voleno mensi mnoZstvi
potenciadlnich bodld déleni (podmnoZina ze vsech moZnych), a to i presto, Ze nasledkem je
pravdépodobnd suboptimalni realizace déleni prostoru. Obvykle je voleno rovnomérné déleni
pozorovaného rozsahu na k kandidat déleni pro kazdy zd — 1regresord. Tudiz v kazdém uzlu
stromu je k (d- 1) potencidlnich bodl déleni. Parametr k je jednim ze dvou vstupnich parametrd
fidicich stavbu stromu. Experimentalné bylo zjisténo, Ze rozumnou volbou pro rozsahlé data sety
je k € (3;5). Mensi hodnoty mohou lehce snizovat pfesnost generovanych stromd, zatimco vétsi
vyZaduji znacné vice vypoCtll a nepfindseji vyznamné zvySeni presnosti. (U data setll s méné

-27 -



vzorky, napf. v fadech stovek, nehraje vypocetni ¢as vyznamnou roli a neni diivod nezkusit pouzit
vyssi hodnoty k.)

4.1. RD délici pravidlo

Délici pravidlo (splitting rule) ma za cil posoudit, zda dva linedrni modely na kazdé strané
potencidlniho bodu déleni ddvaji lepsi vysledek nez aproximace linedarnim modelem pres celou
oblast. Jednim z pouzivanych délicich pravidel je RD délici pravidlo, které je zaloZzeno na rozdilech
souctu ¢tvercl odchylek od linedrnich modell a jejich statistickém zpracovani.

Otdzku, zda dva linedrni modely na kazdé strané potencidlniho bodu déleni aproximuji vzorky
Iépe nezZ jeden linedrni model, Ize testovat jako hypotézu. Nulova hypotéza je, Ze aproximovana
funkce je linedrni v celém uzlu (Hy: £(X) = XT8), zatim co alternativni hypotéza je, Ze tomu tak
neni. T¥i linedrni modely jsou vytvofeny v uzlu (viz Obr. 7): f(x) na zakladé viech N vzork( se
sumou ¢tvercl chyb RSS, fl(x) na zakladé N, vzork{ lezicich vlevo od potencionalniho bodu déleni
se sumou cCtvercl chyb RSS; a fr(x) na zakladé N, vzorkd leZicich vpravo od potencionalniho
bodu déleni se sumou ¢tvercl chyb RSS,.. Je ziejmé, Ze dva modely vZdy budou extrapolovat data
stejné, nebo |épe nez jediny model, coZ se da zapsat jako RSS; + RSS, < RSS. Kdy? je alternativni
hypotéza spInéna, poté plati RSS; + RSS,- < RSS. Tato alternativni hypotéza muze byt zkoumana
Chow testem [9], standardnim statistickym testem zkoumajicim, zda jsou koeficienty dvou
linearnich regresi na rliznych souborech dat stejné. Poté muize byt pro nultou hypotézu ukazano,
Ze statistika

p _ (RSS—RSS, — RSS,)(N - 2d)
batch = (RSS, + RSS,)d (4-2)

je rozloZena dle Fischerova rozdéleni s d a N — 2d stupni volnosti (d viz kapitola 3.4.4).
Potencidlni bod déleni s nejmensi pravdépodobnosti hypotézy H, by mél byt nejlepsi volbou pro
déleni, coZ odpovida statistice F4¢cn S Nejmensi pfidruZzenou p-hodnotou. Zde si lze povSimnout,
ze jelikoz je N, RSS, d konstantni pro vSechny kandidaty déleni, p-hodnota je minimalizovana, je-li
minimalizovano RSS; + RSS,.

Tato statistika kromé nalezeni nejlepsiho mista déleni, také navic mze urcit, zda je
skute¢né vhodné déleni realizovat. Oznacime-li nejmensi p-hodnotu jako a, poté by déleni mélo
byt realizovdno jen v pfipadé, Ze je o dostatec¢né malé, aby vyloucilo hypotézu H, s pozadovanou
pravdépodobnosti. Zde je potfeba jeSté aplikovat Bonferroniho korekci pro testovani stejné
hypotézy mnohokrat soucasné. Koeficient oy, je uréen z Fischerova rozdéleni (sda N — 2d
stupni volnosti) tak, aby byla hypotéza H, vyloucena s pravdépodobnosti 95 % (toto je vlastné
dalsi , skryty” parametr algoritmu), poté muze byt podminka déleni vyjadiena jako:

O‘split

S -1 (4.3)
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4.2.Pravidlo pro zastaveni déleni

Obzvlasté u rozsahlych datovych sad je Zadouci omezit rdst stromu. Pro zastaveni déleni
stromu (omezeni jeho dalsiho rlstu) je tfeba zavést pravidlo, podle kterého algoritmus pozn3, Ze
dalsi déleni uz neni vyhodné. Jednou mozZnosti je prosté omezeni, do jaké vrstvy mlze algoritmus
indukovat. Toto feseni je velmi jednouché na implementaci, ale také velmi nerobustni a zanasejici
do stromové struktury zbytecné nepresnosti. (Nékteré oblasti potfebuji byt aproximovany vice
modely nez jiné.)

Univerzalnéjsiho feseni tohoto problému je dosazeno odhadnutim prispévku k celkové
presnosti stromu danym délenim v porovnani k pfesnosti celého stromu. Ndsledné déleni je poté
provedeno jen v pripadé, Ze je tento prispévek dostatecné velky. Parametr §, ktery toto popisuje
je zaveden jako

1 ( RSS RSS, +RSSr)

“ 52 \W—-d N +N,-2d (4.4)
kde sy je rozptyl hodnot y (viz rovnice (3.43)), ktery zajistuje, Ze tento parametr je neménny pro
zménu méfitka v hodnotach y a poskytuje odhad snizeni odchylky, pokud dojde k déleni uzlu. Jak

strom roste (aproximuje vzorky presnéji) parametr § klesa.

Finalni podminka zastaveni déleni tedy zni: ,Pokud & poklesne pod prahovou hodnotu &,
je déleni zastaveno.” Tato podminka déleni je jesté doplnéna podminkou zarudujici, Ze je mozné
sestavit linedrni modely po déleni: ,K déleni dochazi pouze je-li v kazdém nové vytvoreném uzlu
alesponl trojnasobek poctu vzorkd N;, N,., nez je parametr(l linedrnich modeld d.” Prahova
hodnota §, je druhym vstupnim parametrem fidicim stavbu stromu.

4.3. Algoritmus

V této kapitole je nejdfive popsana algoritmizace davkového algoritmu Batch-RD. Jedna se o
neinkrementalni (davkovou) formu algoritmu oznacovaného, jako IMTI — Incremental model tree
induction s RD délicim pravidlem vychazejici z algoritmu RETIS [10]. Dédle je popsana autorem
provedenad realizace tohoto algoritmu v programovacim jazyku Matlab a testovani funkcionality
na konkrétnich testovacich funkcich.

Tento algoritmus se vyznacCuje tim, Ze vstupni prostor proklada nespojitymi (na sebe
nenavazujicimi) linedrnimi modely. V nékterych aplikacich nespojitost vysledného modelu nemusi
byt prekdzkou, v jinych, kde je spojitost vyZzadovana, je mozné celkovy model vyhladit za pomoci
funkci platnosti diskutovanych v kapitole 3.4.3. Toto vyhlazeni ma ovSem za nasledek pomérné
znatelné zhorseni presnosti modelu a diky tomu dle [8] neni pfiliS ¢asto uzivano. Jak je také
diskutovano v 3.4.3, k dosazZeni vyssi pfesnosti by bylo tfeba provést optimalizace pouZitych funkci
platnosti k vyhlazeni, ale tento problém neni v této praci adresovan. Je vhodné zminit, Ze u
inkrementalni formy zde diskutovaného algoritmu je po vypoclteni modell uZivana metodika
snizujici nadmérnou komplexnost modelu (Pruning). Pfi davkové formé algoritmu pozbyva jeji
pouziti vyznam.
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4.3.1. Obecna struktura algoritmu

Hlavni ¢asti algoritmu je funkce provadéjici hledani a testovani volby nejvhodnéjsiho mista
déleni, nasledné pripadné déleni data setu a prokladani oblasti linedrnimi modely (viz Obr. 8).
Tato funkce vold v sobé sebe samu (je tzv. funkci rekurzivni), ¢imz vznikd rekurzivni struktura
algoritmu. Byt je struktura algoritmu na prvni pohled velmi jednoducha, diky vnitini rekurzy
vyvstdva pomérné slozity problém zavedeni datovych struktur v algoritmu. Toto je obecna
vlastnost algoritmizace stromovych struktur.

© ® U NG AN W N

function DavkovaIndukce (soubor dat ds):

provedeni statistiky na ds k nelezeni mista déleni
if délici pravidlo == True && Pravidlo zastaveni déleni == False
rozdéleni dat na dvé C&sti (dsiert dSrignt)
leftChild = DavkovaIndukce (dsiert)
rightChild = DavkovaIndukce (dsSrignt)
return vnit¥ni uzel stromu s leftChild a rightChild
else
return listovy uzel s linedrnim modelem napoctenym z ds dle (3.47)
end

end function

Obr. 8 Struktura indukéni funkce (pseudokad)

4.3.2. Konkrétni realizace algoritmu

Tato forma davkového indukéniho algoritmu s RD délicim pravidlem byla realizovana
v programovacim jazyku Matlab. Cely kod véetné testovacich datovych sad je umistén v pfiloze.
Komentovat zde cely kéd by nebylo pfinosné, proto se v této ¢asti zaméfim predevsim na mnou
zavedené datové struktury a okomentuji pouzité funkce.

Cely kdéd je spoustén skriptem Call_batch_induction.m, kde jsou nejdfive nacteny ze
souboru vstupni data potfebna pro vytvoreni stromové struktury. Vstupni data jsou poté uloZena
v matici (poli) ds o rozméru N X (d + 1), kterd dodriuje strukturu ds = [Xy], kde X, y je
zavedeno viz kapitola 3.4.4. Nasleduje definice parametri algoritmu: proménna k definuje v kolika
bodech bude testovdno déleni podle kazdé osy (regresoru), proménna delta definuje prahovou
hodnotu §, definovanou v kapitole 4.2. Nasledné je do matice limits (rozméru 2 X (d — 1))
uloZen rozsah jednotlivych regresor( viz:

X1 min X(d-1) min

limits = [xlmax " Xde1ymazx|” (4.5)
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Dale je do proménné S_y nacten kvadrat variace vzork( y aproximované funkce. Poté nasleduje
vypocet nulté vrstvy stromu (kofene), coZz znamena vytvoreni linearniho modelu ptes cely vstupni
data set ds. Ktomu slouzi funkce LLSE(ds), kterd md jako vstup data set ds a vraci parametry
linedrniho modelu napoctené z rovnice (3.47), které jsou uloZeny do vektoru O Is (o rozméru
d %x1). Nasleduje vypocet sumy ¢tvercl chyby této aproximace Rss (viz rovnice (3.48)) za pomoci
funkce RS(ds, O_Is). V tuto chvili je jiz vypocteno vie potiebné k spusténi samotného vypoctu.

Zakladem vypoctu je funkce diskutovana v kapitole 4.3.1. Ve vytvofeném programu se
ekvivalent této funkce jmenuje Batch_induction. Vstupem této funkce jsou: ds, O _Is, Rss, limits,
vrstva, k, vrstva_max, delta_stop, S_y. Vystupem z této funkce je matice Model. Parametr vrstva
se funkci pfedava, aby bylo mozné trasovat, ve které vrstvé vznikl ktery linearni model a parametr
vrstva_max slouzi k moznému omezeni maximalni vrstvy, do které algoritmus muzZe indukovat.
(Pokud nechci tuto funkci vyuzit na pocdtku vypoctu dfive, nez je volana indukéni funkce,
nastavim tento parametr na nedmérné velkou hodnotu napt. 100.) Na zacatku funkce se provede
statistické ohodnoceni potencidlnich mist déleni. Aby se snizila vypocetni narocnost, predavaji se
funkci Batch_induction hodnoty O _Is, Rss, limits z predeslé vrstvy. Poté je nalezeno optimalni
misto déleni a jsou-li splnény podminky déleni a zaroven nesplnény podminky zastaveni, je
provedeno skutecné rozdéleni data setu ds na ds_/ a ds_r, najdou se v téchto data setech nové
limity regresord (limits_| a limits_r) a napodtou se nové linedrni modely, presnéji fe¢eno z divodu
Uspory vypocetni narocCnosti tyto parametry jsou uklddany jiz pfi vypocltu statistického
ohodnoceni potencidlnich mist déleni a v této fazi jsou pouze pfifazeny ty spravné. Ndsledné je
rekurzivné voldna funkce Batch_induction na tyto nové datové sady (ds [ a ds_r) a s nimi spjaté
proménné. Funkce zde kon¢i ndvratem datové struktury Model sloZzené z pod sebou fazenych
datovych struktur Model (leftChild a rightChild) navracenych z funkce Batch_induction. Neni-li
podminka déleni splnéna, nebo jiz v jedné z oblasti neni dostatecny pocet vzork( k sestaveni
linedrnich modeld, ¢i je platna podminka zastaveni déleni funkce (bylo dosazeno poZadované
presnosti), pouze se sestavi datova struktura Model ze vstupnich parametrd, ktera se navrati jako

evvs

X{min  X(@-1)min vrstva
Model = | X1 max  *(d-1) max Rss |. (4.6)
0, 0, .. 0,4

Odtud je zfejmé, Ze po dokonceni celé indukce je navracen celkovy model, ve kterém kazdé tfi
radky reprezentuji: jednu oblast prolozenou jednim linedrnim modelem, vrstvu, ve které byl
model napocten a odchylku daného linearniho modelu od testovanych dat. Celkovy navraceny
model je tedy matice Model o rozméru (3 - poCet modeld) X d.

Z celkového stromového modelu Ize poté vypocitat aproximaci libovolného bodu leziciho
v mezich vstupnich dat. Ktomu slouzi funkce tree_calc(Model, Xl-T), ktera navraci hodnotu
aproximace v bodé XiT. Pro vypocteni aproximace z vyhlazeného neuro-fuzzy modelu je mozné
pouzit funkci tree_smoothing_calc(Model, XiT), kterd navrati aproximovanou hodnotu v bodu

X,-Ts vyuzitim funkci platnosti viz kapitola 3.4.3.
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4.3.3. Testovani algoritmu

Pro otestovani funkcionality algoritmu jsem zvolil jednouché testovaci funkce dvou
proménnych, jelikoZz se jejich vystup da snadno vykreslit v zavislosti na vstupu a tim snadno
prokazat, Ze algoritmus pracuje, jak ma. Nejdfive jsem si vygeneroval ucici datovou sadu 1681
vzorkl na funkci sloZzenou ze ¢tyF rovin v prostoru zatizenych Sumem (y = |x;| — |x3| + rand() -
0,1) viz Obr. 9.

Vykresleni vstupnich dat

Obr. 9 Vstupni data testovaci funkce 1

Dale jsem tato data pouzil jako vstup do algoritmu, ktery vytvofil stromovy model. Algoritmus
spravneé rozpoznal, Ze se jedna o Ctyfi oblasti, aproximovatelné linearnim modelem s dostatecnou
presnosti a po rozdéleni prostoru na Ctyfi oblasti prestal dale délit a navratil model skladajici se z
Ctyf podoblasti s linedrnimi modely viz Obr. 10.

Vykresleni lin. modelu

Obr. 10 Vykresleni vystupu algoritmu aproximace funkce 1
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Pro porovnani jsou nize vykresleny i body aproximace z modelu s vyhlazenim viz Obr. 11, kde je na
prvni pohled vidét, Ze v mistech, kde funkce neni hladka vznikaji chyby aproximace.

Vykresleni bodu z lin. modell s vyhlazenim

Obr. 11 Vykresleni bodd aproximace funkce 1 s vyhlazenim

Na Obr. 12 je zobrazeno porovnani odmocnin kvadrdtu chyb aproximace. Je ziejmé, Ze pro tuto
testovaci funkci vychazi aproximace jen za poutziti linedrnich modelovych stromd minimalné o rad
Iépe neZ neoptimalizované vyhlazeni za pomoci funkci platnosti.

Vykresleni odmocniny z kvadratu chyby Vykresleni odmocniny z kvadratu chyby s vyhlazenim

0.2

Obr. 12 Porovnani odmocniny kvadratu chyby modelu bez a s vyhlazenim
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Z pohledu poutziti diskutovaného algoritmu kompenzace chyby nad kinematickym modelem
je nejdllezitéjsi kvalita aproximace nelinearnich funkci. Proto jsem jako druhou testovaci funkci
algoritmu zvolil nelinearni funkci prevzatou z [8]:

y = max {e‘loxlz,e_soxzz, 1,255 +%2%) }
(4.7)

Testovaci funkce

1.5

Obr. 13 Testovaci funkce 2

Poté jsem vygeneroval sadu testovacich dat (1681 vzork( viz Obr. 14), které jsem poté pouzil jako
vstup do algoritmu.

Vykresleni vstupnich dat

1.5 §

Obr. 14 Vstupni data testovaci funkce 2
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Na Obr. 15 je ukdazano, jak algoritmus rozdélil prostor na 97 podoblasti. Vstupni parametry
algoritmu byly pro tento vypocet nastaveny: k=3 a delta_stop=0.0001.

Vykresleni linearnich modeld

-1 08 -06 -04 -02 0 0.2 04 06 0.8 1

Obr. 15 Ukazka rozdéleni prostoru algoritmem pro testovaci funkci 2

Vykresleni linearnich modeld je zobrazeno na Obr. 16 (automaticka barevna skala hodnot pro Obr.
15 a Obr. 16 témér odpovida skale pouzité na Obr. 13).

Vykresleni linearnich modelu

1.5 §

Obr. 16 Vykresleni vystupu algoritmu aproximace funkce 2
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Pro ucel srovnani zde jesté uvedu vykresleni bod(l z vyhlazeného modelu zobrazené na Obr. 17 a
grafy odmocniny kvadratu chyby modelu bez a s vyhlazenim zobrazené na Obr. 18.

Vykresleni bod z lin. modelu s vyhlazenim

1.5 §

Obr. 17 Vykresleni bodii aproximace funkce 2 s vyhlazenim

Vykresleni odmocniny z kvadratu chyby Vykresleni odmocniny z kvadratu chyby s vyhlazenim

0.015 ~ 0.15 ~
0.01 4

0.005 <

Obr. 18 Porovnani odmocniny kvadratu chyby modelu bez a s vyhlazenim

Stejné jako u prvni testovaci funkce i zde je zfejmé, Ze aproximace pouze za pomoci linedrnich
modell danou funkci aproximuje lépe nez aproximace s vyhlazenim za pomoci funkci platnosti.

Z vysledk této kapitoly plyne, Ze diskutovana realizace davkového algoritmu Batch-RD je
schopna vytvofit uspokojivou aproximaci obecné nelinedrni funkce vice proménnych, tudiz se jevi
jako vhodny kandidat pro poufziti za uc¢elem kalibrace.
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5. Modely

5.1. Rovinné modely

S cilem porovnat rGzné pfistupy kinematické kalibrace bylo potfeba zvolit mechanismus, ktery
namodeluji a otestuji na ném rdzné postupy. JelikoZ se tato prace primarné zabyva kalibraci
robotickych ramen, bylo na misté zvolit mechanismus se sériovou strukturou. S pfihlédnutim
k jednoduchosti jsem ztéto mnoZiny mechanism( zvolil rovinny dvouramenny mechanismus

se dvéma stupni volnosti viz schéma na Obr. 19.

Pro nasledné porovnani budu pracovat se stejnymi vstupy modell (@i2= {—%:0.1:%}, P3=
{—%:0.1:%}, tedy s 1536 rdznymi polohami mechanismu). P¥i vykresleni v grafech je pro

jednoduchost @1, znaceno jako fil a @, jako fi2.

5.1.1. Nepoddajny kinematicky model

Jako prvni pfiblizeni jsem vytvofil kinematicky model mechanismu zobrazeného na Obr.
19, u kterého jsem uvazoval vSechny ¢leny nepoddajné. Jako vstupy modelu jsou uvazovany uhly
@12 (natoceni télesa 2 vici rdmu) a @23 (natoceni télesa 3 vici télesu 2). Parametry modelu jsou
souradnice bodu A [Xa, Ya] a délky ramen (L;, Ls). Vystupem rozumime soufadnice bodu C [Xc, Yd].

< Y

Obr. 19 Schéma rovinného mechanismu
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Pro mechanismus Ize zapsat vazbové rovnice (5.1) a (5.2).
Xa+ Ly~ cos(@12) + Ly - cos(@12 + ¢23) —Xc =0 (5.1)

Yy + Ly - sin(@q2) + Lz - sin(@1z + ¢23) =Y =0 (5.2)

Po nasledné upraveé (vyjadreni vystupnich souradnic bodu C) plati:
Xc =X+ Ly cos(p12) + Lz cos(p1z + ¢23) (5.3)

Yo =Y+ Ly - sin(@12) + L3 sin(@12 + ¢23) (5.4)

Pokud se umisti pocatek mechanismu (bod A) vsoufadném systému spjatym sramem na
soufadnice: X4, = 2000 mm, Xz = 0 mma délku obou ramen se zvoli: L, = L3 = 1000 mm,
poté Ize vykreslit polohy koncového bodu jak je zobrazeno na Obr. 20.

Polohy koncového bodu v soufadném systému spjatym s ramem

— T .
3TN

3500

3000

2500 T

Y [mm]
8
=

1500

1000

200

®®
I i " I i

-2000 -1500 -1000 -500 O 500 1000 1500 2000 2500 3000
X [mm]

Obr. 20 Polohy koncového bodu z nepoddajného modelu

5.1.2. Poddajny kinematicky model

V druhém pfiblizeni jsem potreboval ziskat referencni model, ktery by presnéji popisoval
redlné chovani robotu. Pro zavedeni nelinearit jsem zvolil namodelovani mechanismus z Obr. 19
pomoci dvou poddajnych nosnikl v tihovém poli (tihové zrychleni g orientované opacné vidi
sméru osy Y) s uvazovanim hmotnosti obou c¢lenli a pfidané hmotnosti M v bodu C. Vystupy z
tohoto modelu nasledné budu chdpat pro uUcel porovnani jako ekvivalent provedeného méreni za
pomoci externiho mériciho pfistroje (napf. Laser trackeru) viz kapitola 3.1.
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Nejdrive je tfeba provést uvolnéni nosnikud viz Obr. 21 a Obr. 22.

MA MEB

N

qZ
el TnnninniE-
2

/ \
RAy RBy

Obr. 21 Uvolnéni ¢lenu 2

A

03
Rex || LTIV DTN TP T T T T T T T T T T AT T T TOT e
3

RBywW v FMY

Obr. 22 Uvolnéni ¢lenu 3

Nasledné je zavedena délkova hustota |; a spojité zatiZeni q;, kde p je hustota, A prirez nosniku a
a; natoCeni i-tého nosniku vici ose X soufadného systému spjatého s ramem:

Wi = pi A (5.5)

q; = Wi g-sin(a;). (5.6)

Poté je tfeba sestavit rovnice rovnovahy:

X: Ryx + Rpy —sin(@12) g -p2 A4, L, =0 (5.7)
Y: R4y + Rpy —cos(@12) g pz Az L, =0 (5.8)
L,
My: My + Mp 5 cos(¢12) g p2 Az "Ly + Ly Ry =0 (5.9)

, . 5.10
X: —Rpy—sin(@i2+@23) g p3 Az Ly — M- g-sin(p12 + ¢23) =0 (5.10)
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Yi —Rpy—cos(@r2+@23) g -pr A3 Lz —M-g-cos(prz2+¢@23) =0 (5.11)

L,
M : —MB_7'005(4)12+<P23)'9'P3'A3'L3—Ls'g'M'COS(<P12+<P23)=0- (5.12)

Z rovnic rovnovahy se vyjadri reakéni Gcinky:

Rax =M g-sin(@12 +¢23) + 9 Ly~ p - sin(@12) + g - L3 - pz * sin(p12 + ¢23)  (5.13)

Ryy =M-g-cos(piz +®23) + g Ly-py-cos(@r12) + g-L3-pz-cos(piz + @23)  (5.14)
My = %(COS((PH) L% pyg) + g cos(@ry + P23) pz Ly Ly

1
+M - g cos(piz + @z3) Ly + 5 (cos(@1z + @23) - L3* " uz - g)

(5.15)
+M - g - cos(@iz + ¢23) " L3
Rpy = =M - g - sin(@12 + ¢23) — g sin(@12 + ¢23) " 43 - L3 (5.16)
Rgy = =M g-cos(p12 + ¢23) — g cos(p12 + ¢23) U3 " L3 (5.17)
1 2
Mp = =M g-cos(@1z + ¢23) " Lo — 5 (cos(P1z + @23) " L3 - p3 - g) (5.18)

V tuto chvili je déno zatizeni nosnik(l a Ize pfistoupit k vypoctu deformaci. Jelikoz je nosnik
vyrazné tuzsi v axialnim sméru, je zde zavedeno zjednoduseni a ddle ve vypoctu uvazovano pouze
ohybové namahdni viz Obr. 23 a Obr. 24.
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Obr. 23 Namahani vetknutého nosniku 2
L3
g3
L T T T
3
4 FMY

Obr. 24 Namahani vetknutého nosniku 3

Pro vypocet je tieba dale zavést modul pruznosti v tahu E a kvadraticky moment prirezu

k neutrdlni ose J,. Poté je mozné za pomoci Mohrovych integral( vyjadfit prihyb v a natoceni ¢

¢lenu 2 v bodé B a ¢lenu 3 v bodé C.

UB:

Uc

Pp =

Pc

E-],

1

1 4 1 3 1 2
'[g'g'llz'cos(%z)'l'z —3 Rey La" =5 Mg L, ]

1 1

“EJ 'ﬁ'[(9'005(%2+<P23)'L33)'(8M+3-L3-y3]
Z

1 1 , 1 ,
E_]Z'[—E'Q'HZ'COS(%z)'Lz +§'RBy'L2 +MB'L2]
_ 1 1
" E-], 6

[—(9 - cos(@12 + @23) - L3°) - (BM + L3 - p3)]
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Nyni Ize vyjadFit soufadnice koncového bodu C, oznaéené jako X a Y¢:

- 3n
Xe =X4+ Ly cos(p1z) +vg - cos(pi + 7) + L3 - cos(p12 + @23 + ¢p)
(5.23)

3w
+v¢ - cos(@p12 + @23 + pp + 7)

- ) ) 3n )
Ye =Yy + Ly sin(@qz) + v - sin(@qp + 7) + L3 - sin(@12 + 923 + @p)
(5.24)

) 3m
+v¢ - sin(@12 + @23 + pp + 7)

Déle budu uvaZovat, Ze oba nosniky jsou kruhového prifezu o poloméru d=100 mm

vyrobené zoceli (p = 7850 k—gg, E =210 GPa), gravitatni zrychleni g = 9,81 %a hmotnost

m
v koncovém bodé M = 10 kg. Poloha koncového bodu pro takto definovany model je spoctena a

zobrazena na Obr. 25, kde je vystup porovnan s nepoddajnym modelem.

Polohy koncovéeho bodu v soufadnem systému spjatym s ramem
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Obr. 25 Polohy koncového bodu z poddajného a nepoddajného modelu
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5.1.3. Kalibrovany nepoddajny kinematicky model

Treti model rovinného mechanismu vychazi z kinematického modelu z kapitoly 5.1.1, ktery je
rozsiten o kalibra¢ni parametry. Za pomoci algoritmu zdkladni kalibrace diskutovaném v kapitole
3.3.1 je kalibra¢ni model nasledné zkalibrovan.

Pfedpoklddam-li, Ze oba ¢leny mechanismu nejsou dokonale rovné, pro potiebu kalibrace
mUzu nahradit kazdy z nich strukturou na Obr. 26.

Obr. 26 Nahrazeni ramene

Polohu koncového bodu C po kalibraci Ize vyjadfit rovnicemi (5.25), (5.26). Tyto rovince
reprezentuji kalibrovany model, ve kterém vystupuji kalibraéni parametry (d): L, L3, v, v3 a

mérené hodnoty na vnitfnich ¢idlech mechanismu (s): ¢, @, .

— 3 —
Xckat = Xa + Ly - cos(@q12) + v, - cos(@12 + 7) + L3 - cos(p12 + 923)
(5.25)

3
+v3 - cos(@iz + @23 + 7)

— . 3m.
Yo kat = Ya + Ly - sin(@qz) + vy - sin(@qp + 7) + L3 - sin(@12 + 923)
(5.26)

. 3
tv3 - sin(@12 + @23+ )
Cely postup kalibrace je podrobné popsan v kapitole 3.3.1, ale je vhodné zde zminit
vazbové rovnice, ze kterych jsem pfi kalibraci vychazel:
—_— 31T —_—
fr =Xq + Ly~ cos(@12) + vy~ cos(@iz + ) + Lz - cos(p12 + ¢23)

; (5.27)
T ~
+v3 - cos(p12 + @23 +7) —Xc=0
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— ) 3 —
fo =Ya+ Ly - sin(@q2) + vy sin(@qp + 7) + L3 - sin(@1z + ¢23)
(5.28)

. 3 S
+vs - sin(@1 + @23 + ;)—YC =0.

Hodnoty X, a Y, (viz kapitola 5.1.2) odpovidaji z pohledu kalibrace hodnotdm naméfenym
externim méficim pfistrojem (parametriim v viz kapitola 3.3.1). Kalibrovatelnost (viz kapitola
3.3.3) pro tuto ulohu vysla 1,78, coz svédci o velmi dobré podminénosti a kalibrovatelnosti ulohy.
To se prokazalo i tim, Ze iteracni algoritmus konvergoval k feseni jiz v druhé iteraci. Kalibrované
parametry vy$li ndsledovné: L, = 1000 mm, L3 = 999,998 mm, v, = 0,41 mm, v; = 0,36 mm.

5.1.4. Nepoddajny kinematicky model s korekci realizovanou fuzzy modely

Myslenkou ¢tvrtého modelu je vyuzit znalosti o zkoumaném mechanismu v podobé poufziti
nepoddajného modelu z kapitoly 5.1.1 a nad nim modelovat neuro-fuzzy modely chybu vici
poddajnému modelu z kapitoly 5.1.2.

Nejdrive jsem vyjadfil chybové funkce ve sméruosy XaY:
ex(912, 923) = X¢c — Xc, (5.29)

ey (912, 923) = Yo=Y (5.30)

Poté jsem pro vstupni hodnoty ¢, , a ¢, vygeneroval hodnoty chyby (viz Obr. 27), které jsem
poté poutzil k vytvoreni aproximacnich modelll za pouziti linedrnich modelovych stromu.

Vykresleni chyby v ose x Vykresleni chyby v ose y

Chyba [mm]

7 fi 1 [rad]

Obr. 27 Vykresleni chyby v ose Xa'Y
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Oznacdim-li vystup aproximace chyby jednotlivych o0s, napoctenych z linedrnich
modelovych stromd, jako & (@12, 923) a &, (912, P23) mohu poté vystupni polohy bodu C

zapsat jako:

X¢ komb. (P12, 923) = Xc (@12, 923) + € (912, 923) , (5.31)
Ye komb. (@12, 923) = Yo (@12, 923) + €5, (@12, 923)- (5.32)

Algoritmus napocital aproximaci funkce chyby e, pomoci 93 modeld a aproximaci
funkce chyby e, pomoci 75 model (viz Obr. 28 a Obr. 29).

Vykresleni lin modeld pro osu x

fi 2 [rad] -2

-2 fi 1 [rad]

Obr. 28 Vykresleni linearnich modeld aproximujicich chybu v ose X (LLMT model)

Vykresleni lin model( pro osu y

Chyba [mm)]

fi 2 [rad] fi 1 [rad]

-3 -2

Obr. 29 Vykresleni linearnich modelt aproximujicich chybu v ose Y (LLMT model)
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5.1.5. Poddajny kinematicky model realizovany pouze fuzzy modely

Posledni z modell rovinného mechanismu vyuziva ,black box” ptistupu, kdy se nepracuje s
Zadnymi znalostmi o modelované strukture. Snahou je aproximovat cely poddajny model
z kapitoly 5.1.2 jen ze znalosti jeho vstupu a vystupa.

Nejdfive jsem vygeneroval pro zadané polohy pohonli mechanismu (¢15) ¥,3) podle rovnic

(3.23) a (3.24) polohy koncového bodu C. Napoctené polohy jsou zobrazeny na Obr. 30 a Obr.
31.

Vykresleni vstupnich dat do algoritmu pro osu x

2000 -

Foloha [mm]

fi2 [rad] 2 a2 fi 1 [rad]

Obr. 30 Polohy koncového bodu v ose X

Vykresleni vstupnich dat do algoritmu pro osu y

FPoloha [mm)]

fi 2 [rad] -2 2 i 1 [rad]

Obr. 31 Polohy koncového bodu v ose Y
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Tyto polohy jsem dale vyuzZil jako vstup (ucici datovou sadu) do algoritmu, ktery vygeneroval
aproximace za poufZiti linedrnich modelovych strom(. Polohu bodu C vose X algoritmus

aproximoval 211 linedrnimi modely a polohu v ose Y aproximoval 209 linedrnimi modely. Celkové

modely jsou vyobrazeny na Obr. 32. a Obr. 33.

Poloha [mm]

Poloha [mm)]

4000 -

3000 -

2000 -

1000 -

Vykresleni lin modell pro osu x

2000

1500

1000 -

500 -

0

-1

2 -1
fi2 [rad] 2 fi 1 [rad]

Obr. 32 Aproximace pomoci LLMT modelu v ose X

Vykresleni lin model( pro osu y

0

2 fi 1 [rad]

Obr. 33 Aproximace pomoci LLMT modelu v ose Y
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5.1.6. Porovnani modelu

Zavérem kapitoly 5.1 je porovnani jednotlivych pfistupl ke kalibraci (chyby jednotlivych
modell vic¢i poddajnému modelu, jehoz vystupy uvaZuji za pfesné). K vytvoreni model( byla
pouZita jedna datova sada (ucici sada 1536 vzorkd). K porovnani presnosti modell je vhodné
pouzit jinou datovou sadu (testovaci sadu). Kdyby se provedlo porovnani na udici datové sadé,
ziskala by se jen informace o Uspésnosti aproximace v danych bodech. Ja jsem jako testovaci

datovou sadu zvolil @i,= {—2:0.05:5} , ©23= {—34—”: 0.05:%”}, tedy 5985 vzorkd odpovidajicich
stejnému poctu poloh mechanismu. Ucici datova sada je tedy podmnoZinou datové sady

testovaci. Pro zjednodusSeni zapisu je zaveden pojem ,celkova chyba“ e .. Pokud se v této
kapitole hovofi o celkové chybé, jedna se o odmocninu ze souctu kvadratu vzdalenosti: e, =

J(zc —X) 4 (Te— Yo

Nejdrive je diskutovano porovnani nepoddajného kinematického modelu (kapitola 5.1.1)
vic¢i modelu poddajnému (kapitola 5.1.2). Vyjadreni chyby v jednotlivych osach je zobrazeno na
Obr. 34.

Chyba v ose x kinematického modelu Chyba v ose y kinematického modelu

o
o

=}

-0.54

Chyba [mm]
(=]
]
Chyba [mm]

0

0

A

i 2 [rad] - 2 i1 [rad] fi 2 [rad] 2z fi 1 [rad]

-2

Obr. 34 Chyba nepoddajného kinematického modelu vii¢i poddajnému modelu

Celkova chyba je vykreslena na Obr. 35.

Celkova chyba kinematického modelu

Chyba [mm]

fi2 [rad] 2 a2 fi 1 [rad]

Obr. 35 Celkova chyba kinematického modelu vii¢i poddajnému modelu
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Primérna celkovd chyba nepoddajného modelu na celé oblasti je €cok i = 0,643 mm a
maximalni hodnota chyby na oblasti je 1,427 mm.

Druhé porovnani zkouma chybu kalibrovaného modelu (kapitola 5.1.3) v(¢i modelu
poddajnému (kapitola 5.1.2). Vykresleni chyby v jednotlivych osach je zobrazeno na Obr. 36.

Chyba v ose x kalibrovaného modelu Chyba v ose y kalibrovaného modelu

0.5

Chyba [mm]
Chyba [mm]
o
‘

-0.5 4

0

-1

fi 2 [rad] 2 i1 [rad] fi2 [rad] 2 2 fi 1 [rad]

-2

Obr. 36 Chyba kalibrovaného kinematického modelu vii¢i poddajnému modelu

Celkova chyba modelu je vykreslena nize na Obr. 37.

Celkova chyba kalibrovaného modelu

Chyba [mm]

0

e
fi 2 [rad] 2, fi1 [rad]

Obr. 37 Celkova chyba kalibrovaného kinematického modelu vii¢i poddajnému modelu

Primérna celkovd chyba kalibrovaného modelu na celé oblasti je €coik ket = 0,447 mm a
maximalni hodnota chyby na oblasti je 0,716 mm.
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Treti porovnani zkouma chybu nepoddajného modelu s korekci realizovanou LLMT a fuzzy
modely (kapitola 5.1.4) v(¢i modelu poddajnému (kapitola 5.1.2). Vykresleni chyby v jednotlivych
osach je zobrazeno na Obr. 38.

Chyba nekalibrovaného modelu s korekci v ose x Chyba nekalibrovaného modelu s korekci v ose y

0.15 0.1

0.05 4

Chyba [mm]
Chyba [mm]
o
‘

o
=3
&

fizfrad] 2 o fi1 [rad] fizfrad) 2 i1 [rad]

Obr. 38 Chyba nepoddajného modelu s korekci realizovanou fuzzy modely vii¢i poddajnému
modelu

Celkova chyba modelu je vykreslena nize na Obr. 39.

Celkova chyba nekalibrovaného modelu s korekci

0.15

o
o
/

Chyba [mm]
o
(=]
w
L

fizfrad] 2 2 fi1 [rad]

Obr. 39 Celkova chyba nepoddajného modelu s korekci realizovanou fuzzy modely vi¢i poddajnému
modelu

Priimérna celkova chyba tohoto modelu na celé oblasti je €ceik komp = 0,0157 mm a maximalni
hodnota chyby na oblasti je 0,131 mm.
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Ctvrté a posledni porovnani se zaméfuje na chybu poddajného modelu realizovaného
fuzzy modely (kapitola 5.1.5) vi¢i poddajnému modelu (kapitola 5.1.2). Zobrazeni chyby
v jednotlivych osach za pouZiti linedrnich modelovych stromid (LLMT) je na Obr. 40 a za poufZiti
linedrnich modelovych stromi s vyhlazenim na Obr. 41. Celkova chyba model(i je zobrazena na
Obr. 42.

Chyba Chyba NF modelu v ose y Chyba NF modelu v ose x

=}

Chyba [mm]
o
Chyba [mm]
)
o
‘

IS
=)

-60

fizfad] 2 2 i1 rac] fizfad) 2 2 i1 [rad]

Obr. 41 Chyba modelu LLMT viic¢i poddajnému modelu

Chyba NF smooth modelu v ose y Chyba NF smooth modelu v ose x

s
o
/

8

Chyba [mm]
Chyba [mm]

-40 4

0

1 ) -
i2 [rad] 2, i1 [rad] i 2 [rad] i 2 fi1 [rad]

Obr. 40 Chyba modelu LLMT s vyhlazenim viic¢i poddajnému modelu

Celkova chyba NF modelu

*  Zlinearniho modelového stromu
% Svyhlazenim

& 8 8

Chyba [mm]
8

fi2 [rad] Z o fi 1 [rad]

Obr. 42 Celkova chyba modelu LLMT s a bez vyhlazeni vii¢i poddajnému modelu
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Priimérna celkova chyba LLMT modelu na celé oblasti je € i iyt = 7,8766 mm a maximalni
hodnota chyby na oblasti je 42,8 mm. Primérna celkova chyba na celé oblasti LLMT modelu s
vyhlazenim je €cei Limt vyt = 19,1 mm a maximalni hodnota chyby na oblasti je 52,09 mm.

Tabulka 1 Srovnani chyby modeli vii¢i poddajnému modelu

Model Prﬁmérné[rc';:erl:]ové chyba Maxir?::rr:]chyba
Kinematicky nepoddajny 0,643 1,427
Kinematicky kalibrovany 0,547 0,716
Kinematicky + fuzzy korekce (LLMT) 0,0157 0,131
Fuzzy model — LLMT bez vyhlazeni 7,877 42,8
Fuzzy model — LLMT s vyhlazenim 19,1 52,09

Vysledky porovnani chyby modeld jsou shrnuty v Tabulka 1. Na chybu jednotlivych
modell je nutné pohlizet v SirSim kontextu. Na prvni pohled se zda, Ze s prehledem nejlepsi
vysledky, vykazuje model, ktery kombinuje nepoddajny kinematicky model s fuzzy korekci za
pomoci LLMT model(. Toto je pravda, pokud uvaZzujeme doprednou kinematickou tlohu. V tomto
pfipadé se tento model jevi jako velmi silny nastroj, vhodné vyuZitelny napfiklad pro simulovani
poloh mechanismu, kde dosahl vice jak o rad vyssi pfesnost nez kalibrovany kinematicky model.
Na druhou stranu je ale otazkou, do jaké miry bychom byli schopni vyuZit informace zahrnuté
v tomto modelu pfi feseni inverzni kinematické ulohy, pfipadné pti snaze vyuzit tento model
v rdmci fizeni. Jako druhy nejlepsi se jevi kalibrovany kinematicky model, ktery je hojné uzivén a je
prokazano, Ze jej lze vhodné pouZzit i v rdmci feseni inverzni kinematické ulohy a fizeni. Jen o
trochu hdre dopadl nekalibrovany kinematicky model. Jako nejméné vhodna se jevi snaha
modelovat cely mechanismus za pomoci neuro-fuzzy modelu (LLMT), jelikoz dosahl presnosti,
kterd je pro realnou aplikaci nedostatecna, a navic u néj vyvstava stejnd otazka ohledné
pouzitelnosti k feSeni inverzni kinematické ulohy ¢i fizeni jako u nepoddajného kinematického
modelu s aproximaci chyby za pomoci LLMT.

Dale je tfeba zminit, Ze prfesnost model( je zavisla i na poctu vzorkd, na kterych byl model
trénovan ¢i kalibrovan. K sestaveni kinematického modelu neni tfeba znat zadnou polohu
v prostoru a stali pouze znalost geometrie mechanismu z vykresové dokumentace. Ke kalibraci
mechanismu je tfeba znat geometrii mechanismu, a navic i mit znalost o poloze koncového bodu
minimalné v tolika konfiguracich mechanismu, kolik je kalibrovanych rozmérl (spiSe v jejich
nasobku). Tyto body vSak nemusi byt nutné rozloZzeny rovnomérné v celém pracovnim prostoru
mechanismu. Kvytvoreni presného neuro-fuzzy modelu (mysleno modelu celé kinematiky
zahrnujici deformace atd.) je tfeba radové vétsiho mnoizstvi vzorkld rozloZzenych rovnomérné
v celém pracovnim prostoru, které by bylo velmi naroné a ndkladné ziskat. Ztakového
rozsahlého data setu, pro dosaZzeni kyZzené presnosti, by se poté musely generovat mnohem

vevs

Case.
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V predmétné praci jsem pro potfebu porovnani pouzZil pro vSechny modely stejné
mnoZstvi ucicich vzorkl. Toto mnoZstvi bylo primarné voleno pro rozumnou aproximaci chyby nad
kinematickym modelem, ¢imZ jsou zde uvedena porovnani také zatizena. Kdyby se pouzilo fadové
vice ucicich vzorkd pro sestaveni modelu diskutovaného v kapitole 5.1.5, vygenerovaly by se
vyrazné vétsi linedrni modelové stromy (obsahujici vice modeld), a tim by bylo dosazeno i vyssi
presnosti. Napriklad pokud jsem ve stejném prostoru vytvofil data set 148 680 ucicich vzorkd,
kompenzace polohy vose X byla aproximovdna 3283 modely a vose Y 3331 modely. Pak
primérna celkova chyba LLMT modelu na celé oblasti byla e .k .z = 0,406 mm a maximalni
hodnota chyby na oblasti byla 3,299 mm. Priimérna celkova chyba na celé oblasti LLMT modelu s
vyhlazenim byla €.y Lomr vynt = 0,989 mm a maximalni hodnota chyby na oblasti byla
2,413 mm. Tyto vysledky se nejvice podobaji vystuplim kinematického nepoddajného modelu, ale
vypocetni naro€nost je pro takto rozsahly LLMT model znatelné vyssi.

Pro Ucel feSeni dopredné ulohy se aproximace chyby LLMT modely jevi jako vhodny
nastroj zvysujici presnost celkového modelu bez vyrazného zvySeni vypocetni narocnosti. Pfi
pouziti LLMT model(l v rdmci feSeni inverzni Ulohy nardzime na problémy zminéné vyse. Pokud
vSak neni v pouzZité aplikaci vyzadovan vypocet inverzni Ulohy vredlném case, napfiklad pfi
planovani trajektorie, je mozné spocitat trajektorii pomoci kinematického modelu a pomoci LLMT
modelu spocitat chyby na této trajektorii. Tyto chyby poté mohou byt pouzity v fidicim systému
robotu pfi numerickém itera¢nim reSeni inverzni kinematické ulohy. V redlné aplikaci neni inverzni
kinematickd uloha obecné fesitelnd analyticky, tudiz je v fidicim systému robotu realizovana
numerickym itera¢nim vypoctem bez ohledu na to, zda je pouzita korekce chyby pomoci LLMT
modelu.
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5.2. Prostorové modely

V této kapitole je popsano, jak se vytvafi kinematické modely dopredné kinematiky
prostorovych robotl. Obecnym cilem analyzy dopredné kinematické ulohy je nalezeni vztahi
vyjadtujicich polohu a orientaci ndstroje pripadné koncového bodu robota (end efektoru) jako
funkci proménnych poloh a orientaci pohonll. Robotické rameno se sklada z ¢len(l propojenych
kinematickymi vazbami. Obvykle se jednd o vazby s jednim stupném volnosti jako jsou rotacni ¢i
posuvné vazby. Budeme-li dale uvaZovat pouze kinematické dvojice s jednim stupném volnosti,
neznamend to, Ze dochdzi ke ztraté obecnosti popisu, jelikoz kinematické dvojice s vice stupni
volnosti jsou nahraditelné sloZenim vice kinematickych dvojic sjednim stupném volnosti.
Naptiklad sférickd kinematicka dvojice je nahraditelna tfemi rotacnimi kinematickymi dvojicemi
propojenymi ,virtudlnimi“ ¢leny délky nula. Po této Uvaze lze dojit k zavéru, Ze Ucinek kazdé vazby
se da popsat pravé jednim parametrem, redlnym cislem (Uhlem natoceni pro rotacni vazbu di
posunutim pro posuvnou vazbu). Cilem analyzy dopredné kinematiky je urcit kumulativni Ucinek
téchto parametr( na polohu koncového bodu robotu.

Dale jsou popsany konvence, které vedou k systematickému postupu této analyzy. Je mozné
kinematickou analyzu provést i bez téchto konvenci, jak je vidét napriklad v kapitole 5.1.1 u
rovinného mechanismu. U prostorovych mechanism( vsak tloha s poétem ¢lent rychle nabyva na
sloZitosti a bez systematického pristupu se muize stat témér neresitelnou. Dalsi vyhodou uzivani

téchto konvenci je vznik jistého univerzalniho ,jazyka” ¢i popisu, kterému je snazsi porozumét.

Roboticky manipuldtor s n+1 Cleny (links) a n vazbami (joints). Pfedpoklada se, Ze kazda vazba
propojuje pravé dva ¢leny. Vazby jsou ocislovany 1 az n a cleny 0 az n, kde ¢len 0 znaci ram, ktery
se uvazuje nepohyblivy. Z této konvence vyplyva, Ze vazba i propojuje ¢leny i-1 a i. S kazdou i-tou
vazbou je poté spojen vazbovy parametr g; viz:

0; :rotactnii—tavazba
= { d; : posuvnai — ta vazba (533)

5.2.1. Kinematicky popis sledujici strukturu robotu

K provedeni kinematické analyzy se nejdfive ke kazdému ¢lenu mechanismu pevné priradi
jeho souradnicovy systém. Ve vysledku dostaneme pro kazdy ¢len i soufadnicovy systém
0;,x;,¥i,z;, coz znamenad, Ze poloha libovolného bodu lezZiciho na ¢lenu i a vyjadfend v i-tém
souradnicovém systému je konstantni pro libovolnou konfiguraci robotu. Souradnicovy systém
00, X9, Yo, Zo, ke kterému je robot pfipojen je zaroven pévné spjaty s ramem. Tato myslenka
pfifazeni soufadnicovych systém( a zde zmifiovaného popisu je ilustrovana na Obr. 43.
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Obr. 43 Ukazka pripojeni souradnicovych systémi ke kloubovému manipulatoru (prevzato z [12])

Déle je tfeba zavést homogenni transformacni matice 4; (pro i = 1, - n), které reprezentuji
pozici a natoceni soufadnicového systému O;, x;,V;,z; vOaC¢i souradnicovému systému
0;_1,Xi_1,Vi—1,Zi—1- Tyto transformaéni matice A; budou obecné zavislé na konkrétni konfiguraci
robotu, ale diky predpokladu, Ze uvazujeme pouze vazby s jednim stupném volnosti, budou
matice A; ve skuteénosti vidy funkci pouze jedné proménné:

A; = A (q) (5.34)

Obecné byva zvykem homogenni transformacéni matice vyjadfujici pozici a natoceni
souradnicového 0, %}, ¥, Zj vici  soufadnicovému systému O;,x;,Vy;,z; oznaCovat jako

transformacni matice T]l-, které Ize vyjadfit nasledovné:

T]lf = Aj114i42 - Aj_1Aj proi <j (5.35)

' . (5.36)
Tj=1Iproi=j

Ti=(T)™ proi>j (5.37)

Ze zpUsobu, jakym jsme zvolili pfipojeni soufadnicovych systémi k jednotlivym ¢lendm
vypliva, Ze poloha libovolného bodu leziciho na end efektoru vyjadfend v n-tém soufadnicovém
sytému je konstantni pro libovolnou konfiguraci robotu. Oznaci-li se poloha pocatku tohoto n-
tého soufadnicového systému v soufadnicovém systému spjatym s rdmem jako vektor 09 (3 x 1)
a obdobné matice popisujici natoceni téchto systém( RY (3 x 3), Ize definovat homogenni
transformacni matici H (0 znaci vektor nul (1 X 3)):

0 0
H= [’f)n Oln]. (5.38)
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Poté je poloha a natoceni end efektoru vic¢i rdmu dano jako:

H =Tp = A;1(41)A2(42) -+ An(qn)- (5-39)

Kazda z matic A; ma strukturu:

i-1 i-1

a4, = [R(i) Oil ] (5.40)
TudiZ Ize podle rovnice (5.35) psat:

R: 0}]

leﬁ = Aj41Aiyy A1 A) = [ 01 | (5.41)

kde matice R]l- vyjadfuje relativni orientaci soufadnicového 0, %}, Y, Zj viéi souradnicovému

systému 0y, x;, ¥;, Z; a lze ji vyjadFit pomoci ¢asti matic A; jako:
i _ pi i+1 j-1
R; = Ri1R}}; R; . (5.42)

Obdobné i vektor 0} Ize rekurzivné vyjadfrit ze vzorce:

i . i1
0]‘- = 0]‘-_1 + R]‘-_loj . (5.43)

Chceme-li tedy popsat pozici koncového bodu robotu B v soufadnicovém systému spjatym
sramem (79 =[x3 y3 z3 1]7), ktery je vn-tém soufadnicovém systému (spjatym

n

s nastrojem) vyjadren vektorem 1% =[x} v§ zp 1]7 Ize psat:

T8 =TS} (5.44)

Toto je v podstaté veskery potfebny aparat pro feSeni Ulohy dopfedné kinematiky. Staci tedy
vhodné umistit soufadné systémy, vyjadfit matice 4;(q;) a podle potfeby je mezi sebou
prondsobit a ziskat transformaéni matici T9. Tento postup je vhodny pro vytvofeni kinematického
kalibra¢niho modelu, jelikoZ umoziuje dobry nahled do procesu diky tomu, Ze jsou soufadnicové
systémy umistény na clenech robotu. Obecné plati, Ze timto zpUsobem vytvofené kalibracni
modely maji ve vétsiné pripadl dobrou podminénost (viz kapitola 3.3.3).

5.2.2. Denavit - Hartenbergova konvence

Ke kinematickému popisu robotl postacuje popis sledujici strukturu robotu (viz kapitola
5.2.1), nicméné existuji i pFistupy, kterymi se da dosahnout zna¢ného zefektivnéni a zjednoduseni.
Jednim z c¢asto pouzivanych pfistupl je tzv. Denavit — Hartenbergova konvence (D-H konvence (i
notace), pojmenovana podle svych autor( (Jacques Denavit, Richard Hartenberg), ktefi ji poprvé
popsali v ¢lanku [11] publikovaném roku 1955.
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Snahou je systematizovat volbu umisténi souradnicovych systémda. Dle této konvence je
kazdd homogenni transformace A; reprezentovana slozenim c¢tyf zakladnich transformaci [viz
rovnice (5.45)].

A; = Rotace, g Translace, g, Translace, 4 Rotace, ,, = (5.45)
cos(6;) —sin(@;) 0 O][1 0 0 O]t 0 O ]l 0 0 0
sin(6;) cos(@8) 0 O0lf0 1 0 of]lo 1 0o o0f|0 cos(e;) —sin(a;) O
0 0 1 0||0 0 1 d;||0 0 1 Of|0 sin(a;) cos(a;)) O
0 0 o 110 0o 0 1fl0 0o 0 11]l0 0 0 1

cos(0;) —sin(6;)cos(a;)  sin(6;)sin(a;) a;cos(6;)
sin(8;) cos(0;)cos(a;) —cos(8;)sin(a;) a;sin(6;)
0 sin(a;) cos(a;) d;
0 0 0 1

kde Ctyri parametry 6;, a;, d;, a; (tzv. Denavit — Hartenbergovy parametry) jsou svazany s ¢lenem i
a vazbou i. Matice A; je funkci jedné proménné, a tak pro kazdou vazbu jsou tfi ztéchto
parametrd konstantni.

MuZe se zdat zvlastni, Ze k popisu jsou pouZity pouze ctyfi parametry, kdyZz obecna
neni vyZzadovano, aby pocatky souradnych systém lezely na ¢lenech mechanismu, ale mohou
lezet volné v prostoru jen za splnéni podminky, Ze jsou ¢leny propojeny. Pravé vhodnou volbou
pocatkd souradnych systému se da snizit pocet parametr( z Sesti na Ctyfi. Obecné toto neni
mozné pro libovolnou homogenni transformaci. Otazkou tedy je, které transformace je mozné
zapsat ve tvaru (5.45).

Méjme dva souradné systémy 0 a 1, poté existuje homogenni transformace A mezi nimi.
Pfedpokladejme, dalsi dvé podminky: (DH 1) osa x4 je kolmd na osu z, a (DH 2) Osa x4 protind osu
Zy- V [12] je dokazano, Ze za splnéni podminek DH 1 a DH 2 existuje jednoznacné a, d, 8, a (viz
Obr. 44) dostacujici k uréeni libovolné homogenni transformace zapsatelné ve tvaru (5.45).

a

Yo

Obr. 44 Souradnicové systémy spliiujici podminky DH 1 a DH 2 (ptevzato z [12])
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Poté je moZné vyjadfit fyzickou interpretaci DH parametrd v matici 4;: a; reprezentuje
vzdalenost mezi osami z;_; a z; méfené podle osy x;, Uhel @; mezi osami z;_; a z; kladny smér je
uvazovan od osy z;_; k z;, d; je vzdalenost mezi pocatkem 0;_; a prusecikem os x;, z;_,; méfena
v te¢né roviné kz;_; a6; je uhel mezi osami x;_4, x; méfeny vtecné roviné k ose z;_;. Tato
fyzicka interpretace je zakladem pfi umistovani soufadnicovych systému, tak aby byly splnény
podminky DH 1 a DH2.

U libovolného robotického ramene je moZné umistit soufadnicové systémy0,1,..n
takovym zpulsobem, aby byly podminky uvedené vyse spinény. (Nékdy to mlZe znamenat
umisténi nékterych z pocatkd souradnicovych systémd do neintuitivnich poloh.) DlleZité je si
uvédomit, Ze splnéni podminek DH1 a DH2 pfi popisu konkrétniho robotického ramene mize vést
na vice variant rozmisténi soufadnicovych systém(. (Vysledné transformaéni matice T9 viak
budou totozné.)

Rozmisténi souradnicovych systémui, zacneme umisténim os zg-:-zZ,_q intuitivnim
zplGsobem (volbou a; a ; Ize ziskat libovolny smér osy z;). Konkrétné pfifadime osu z; tak, aby
byla osou i+1 vazby. Mohou nastat dva pfipady: a) pokud je i+1 vazba rotacni, pak je osa z; osou
rotace této vazby; b) je-li i+1 vazba posuvna, pak osa z; je umisténa ve sméru posunuti. (Asociace
i+1 vazby s i-tym souradnicovym systémem je obdobn3, jako v kapitole 5.2.1.). Nasledné umistime
soufadnicovy systém spjaty s rdmem tak, aby jeho pocatek O, lezel na ose z, a aby osy x,, ¥ byly
umistény libovolnym zplsobem pFi zachovani pravotocivosti systému. Nasledné uZ dalsi
souradnicové systémy umistujeme iterativnim zpUsobem (i-ty soufadnicovy systém vychazi
z umisténi i-1 soufadnicového systému). Pfi umistovani i-tého soufadnicového systému mohou
nastat t¥i pfipady: a) osy z; a z;_1 jsou mimobéZzné, b) osy z; a z;_4 jsou rovnobézné, c) osy z; a
Z;_1 jsou riznobézné. Nyni probereme tyto pfipady jednotlivé.

’

a) Osyz;az;_4jsou mimobéZné: poté existuje pravé jedna pficka, Usecka kolma na z; i
Zi_q, ktera poté definuje polohu osy x;. Bod, kde tato osa protind osu z;, je poté
pocatkem O; soufadnicového systému, ktery je dokoncen volbou osy y; tak, aby byl
tento soufadnicovy systém pravotocivy.

b) Osy z; a z;_4 jsou rovnobéiné: Pokud jsou osy z; a z;_; rovnobézné, pak je mezi nimi
nekone¢né mnozstvi spolec¢nych normalovych rovin, tudiz podminka DH 1 neni
schopna urcit polohu osy x;. V tomto pfipadé mdzeme zvolit poéatek soufadnicového
systému O; libovolné na ose z;. Toto umisténi byva voleno tak, aby pokud mozno co
nejvice zjednodusilo vysledné vztahy. Takovou vhodnou volbou 0; je pfipad, kdy osa
X; je normalou z; prochazejici skrze 0;_4 (v tomto pfipadé je d; = 0 ). Kdyz je zvolena
osa Xx;, zbyvd umistit osu y; tak, aby byl tento soufadnicovy systém pravotocivy.
JelikoZ jsou osy z; a z;_4 rovnobéiné, parametr a; je roven nule.

c) Osyz;az;_qjsou riznobéiné: Vtomto pripadé je poloha osy x; volena jako normala
k roviné definované osami z; a z;_;. (Kladny smér volime libovolné.) Pocatek O; je
pfirozené umistit v priseciku os z; a z;_; (vtomto pfipadé bude parametr a; roven
nule). Libovolny bod leZici na ose z; by oviem také vyhovoval. KdyZ je zvolena osa x; a
pocdtek O;, zbyvd jen umistit osu y; tak, aby byl tento soufadnicovy systém
pravotocivy.
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Zde popsany postup funguje pro soufadnicové systémy 1,-:-,n — 1 (0 je volen). Zbyva
dodefinovat soufadnicovy systém n, spjaty s end efektorem c¢i ndstrojem. U vsoucasné dobé
pouzivanych robotickych ramen je obvykle posledni pohyb 8, vykonadvan rotani vazbou end
efektoru kolem osy z,_; . Vtomto pfipadé je transformace mezi poslednimi dvéma
souradnicovymi systémy (n — 1 an) rotace kolem osy z,_; o uhel 8, nasledovana posunutim
podél osy z,,_; o vzdalenost d,, (mUZe byt i v opacném poradi).

Z popsaného postupu jsme schopni vyjadfit u vSech vazeb i parametry 6;, a;, d;, a;.
Parametry a; a a; jsou vidy konstantni, jsou-li vSechny vazby rotacni, pak je tomu tak i u
parametrl d; a jedinou proménou jsou uhly 6;. Poté jsme schopni zrovnice (5.45) vyjadfit
jednotlivé homogenni transformaéni matice 4;. Nasledné je mozné dle rovnice (5.41) vyjadfit TS
a zapsat celkovy kinematicky model rovnici (5.44) stejnym zpUsobem jako v predeslé kapitole
5.2.1.

[12]

Hlavni vyhodou DH popisu je jeho vétsi efektivita, proto je hojné uzivan k vypoctu inverzni
kinematické ulohy v fidicich systémech robotd. Nespornymi vyhodami také jsou systematizace pfi
vytvareni kinematického popisu a univerzalnost. Zna¢nou nevyhodou takto wvytvofeného
kinematického modelu je jeho Spatna kalibrovatelnost, viz [13]. (Obzvlasté problematické je, kdyz
jsou nékteré z os z; a z;_q téméf rovnobéiné, coz zapfi€ini posouvani pficky mezi osami.).
Z tohoto dlvodu je pro potfebu kalibrace vhodné vytvofit kalibracni model dle kapitoly 5.2.1,
provést kalibraci a aZz poté, je-li to tfeba, zkalibrovany model transformovat do DH notace.

Alternativou je pro ucel kalibrace pouziti modifikovanou DH notaci.
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6. Meéreni na realném sestiosém robotu

Diky kontaktim Odboru mechaniky a mechatroniky (FS CVUT, Ustav mechaniky, biomechaniky
a mechatroniky) mné byla poskytnuta data z méreni, provedenych za Ucelem kalibrace Sestiosého
robotu Staubli TX200.

=y TX200L

Obr. 45 Ukazka robotu ze série Staubli TX200 [14]

6.1.Priimyslovy robot Stiubli TX200

Pramyslovy robot Staubli TX200 je plné zakrytovany Sestiosy angularni robot s maximalnim
uzZitnym zatizenim 130 kg a maximalnim dosahem 2194 mm vazici 980 kg. Vyrobce uvadi, Ze by
mél dosahovat opakovatelnosti dle ISO 9283 +0,06 mm. Okétované schéma tohoto robotu je

zobrazeno na Obr. 46.

Tabulka 2 DH parametry robotu TX200

Nazev al’] a [mm] d [mm] 0[°]
1 0 0 642 0
2 -89,9955 249,2886 450,9658 -90,0587
3 0,0192 950,007 -450 89,9319
4 90,0423 0,6907 800,94 0,0045
5 -90,0598 -0,3995 0 -0,0045
6 90,0352 0,2086 194 0
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Obr. 46 Okotované schéma Staubli TX200 [14]

Inverzni kinematickd uloha je v fidicim systému tohoto robotu realizovdna pomoci modelu
vytvoreném dle DH konvence. Konkrétni DH parametry z fidiciho systému jsou uvedeny v Tabulka
2. Pro upfesnéni je nutné uvést, Ze pod parametrem 6 je zde uveden lehce odlisny Udaj, nez v
kapitole 5.2.2. V kapitole 5.2.2 je pod symbolem 8; chapan cely uhel mezi osami x;_4, x; méreny
v te¢né roviné k ose z;_;, zatimco zde by se tento udaj dal popsat jako offset pocatku senzoru
snimajiciho Uhel natoceni. Parametr 6 dle kapitoly 5.2.2 je sou¢tem parametru uvedeného v této
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evyvs

kapitole a Uhlu odméreného senzorem. Pfi blizSim pohledu na Obr. 46 si Ize povSimnout, Zze DH
parametry a, d (viz Tabulka 2) sleduji rozméry mechanismu.

6.2.Nameéiena data

Méreni robotu Staubli TX200 bylo provedeno externim méticim zafizenim laser tracker (viz
kapitola 3.2.1) v 45 rdznych konfiguracich. Jako vystup tohoto méreni jsem pro kazdou konfiguraci
obdrZel: pozici koncového bodu namérenou laser trakarem, uhly natodeni vnitfnich pohoni
(odectenou na vnitfnich senzorech) a nominalni polohu koncového bodu (poloha napoctena
fidicim systémem robotu z UhlG natoceni pohoni). Polohy koncového bodu jsou zobrazeny na
Obr. 47. Pro lepsi pfedstavu jsou na Obr. 48 vykresleny Skalované vektory chyb mezi namérenymi
a nominalnimi polohami koncového bodu.

Vykresleni poloh koncového bodu robotu

% Namérené

1100 ~ *  Nominalni
1000 - x
x x
x x
— »® x x
E 900 X e
N oY < X L X %
800 ‘. i .
i % x x S “
700 XX x

1600
-500 1400
1200
1000

Y [mm] -1000 800 X [mm]

Obr. 47 Polohy koncového bodu robotu (robot Staubli TX200)

Vykresleni skalovanych chyb polohy koncového bodu

———== Skalovana chyba
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Obr. 48 Skalované chyby koncového bodu (robot Stiubli TX200)
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RozloZeni chyb v prostoru se mlze na prvni pohled jevit velmi chaotické, ale po kratké uvaze je
zfejmé, Ze rozloZeni chyb neni ani tak funkci polohy koncového bodu v prostoru, jako funkci
konkrétni konfigurace (natoceni pohon).

6.3.Aproximace chyby

Vezmeme-li tedy namérené polohy koncového bodu robotu jako presné (nebudeme-li
uvaZzovat chybu méreni), poté Ize chybu brat jako rozdil namérené a nominalni polohy. D4 se tedy
uvaZovat, Ze tato chyba je v prostoru popsatelna neznamou funkci natoceni pohond.

Proc¢ se tedy tuto funkci nepokusit aproximovat neuro-fuzzy modely vytvofenymi za pomoci
algoritmu popsaném v kapitole 4? TakZe stejné jako v kapitole 5.1.4 je nutné pro kazdou osu (X,
Y, Z) vytvofit model aproximujici chybu v daném sméru. Jedinou drobnou komplikaci je, Ze
algoritmus je primarné urcen pro praci s datovymi sety obsahujici velké mnoZstvi vzorkd. Vystup
z méreni robotu Staubli TX200 poskytuje ale pouze 45 ucicich vzork(. Z tohoto divodu je nutné
provést drobné Upravy tykajici se pravidla zastaveni (viz kapitola 4.1) a déliciho pravidla (viz
kapitola 4.2). Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4 pro vytvofeni presného modelu z malé ucici sady se
osvédcilo pouZit testovani vétsiho poctu potencidlnich bodl déleni k (parametr k). Bonferroniho
korekce spole¢né s pravidlem déleni zajistuji, aby nevznikaly zbyteéna déleni. Pro malou udici sadu
muZe toto mdze byt neZadouci. TudiZ je potfeba pfi vypoltu sy snizit mezni pravdépodobnost
pro vylouceni hypotézy H, (napf. z 95 % na 70 %). Pravidlo zastaveni déleni je sloZzeno ze dvou
podminek: jedné tykajici se dosaZeni presnosti aproximace a druhé hovofici o poctu vzorkd
v podoblasti. Pravé druha podminka: , K déleni dochazi pouze je-li v kazdém nové vytvoreném uzlu
alesponi trojndsobek poctu vzorkd (N; a N,.), nez je parametrl linedrnich modell d.” je v tomto
pripadé velmi omezujici (konkrétné d=7, tudiz v kazdé podoblasti by muselo byt 21 vzork(). Zde se
osvédCilo tuto podminku preformulovat na: ,K déleni dochdazi pouze, je-li vkaidém nové
vytvoreném uzlu alespon d+1 vzorkl (N; > d+1 A N, > d+1).“

Po téchto Upravach jsem byl schopen vytvofit tfi modely (modely aproximujici chybu ve sméru
os X, Y, Z), kazdy skladajici se z péti podoblasti a linedrnich modell. Chyby aproximace téchto
modell jsou zobrazeny na Obr. 49, Obr. 50 a Obr. 51.

Chyba v ose X
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Obr. 49 Aproximace chyby v ose X (robot Staubli TX200)
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Obr. 50 Aproximace chyby v ose Y (robot Staubli TX200)
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Obr. 51 Aproximace chyby v ose Z (robot Staubli TX200)

Porovnani celkové chyby nominalnich poloh (mysleno ve smyslu vzdalenosti namérené a
nominalni polohy) s celkovou chybou s korekci neuro-fuzzy modely poté vypada nasledovné:
pramérna celkova chyba nominalnich poloh je 0,057 mm, priimérna celkova chyba s korekci LLMT
modely je 0,0126 mm a prlimérna celkova chyba s korekci LLMT modely s vyhlazenim 0,0214 mm.
Vykresleni celkové chyby nomindlnich poloh a chyby poloh s korekci LLMT modely (celkové chyby
aproximace) je na Obr. 52. Vtomto obrazku si Ize povSimnout, Ze uZitim korekce LLMT modely
doslo ke zlepseni presnosti ve vSech 45 mérenych bodech. Z Udajli uvedenych vtomto odstavci
tedy vypliva, Ze uzitim korekci LLMT modely je moZné vtomto pfipadé dosdhnout zlepseni
modelu dopredné kinematiky témér o pll fadu. Tento Udaj je zkresleny, jelikoz je pouzity stejny
datovy set jak ucici i testovaci (zdlvodu malého mnoiZstvi namérenych vzorkd). | tak lze

konstatovat, Ze pouZziti LLMT k aproximaci chyby funguje uspokojivé.
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Obr. 52 Srovnani celkové chyby s a bez korekce LLMT modely (robot Staubli TX200)
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7. Zaver

Tato diplomova préce je zamérena na kalibraci robotickych ramen. Zabyvd se jednak
tradi¢ni kalibraci robotickych ramen, jednak metodou kombinujici kinematicky model
s kompenzaci chyby za vyuZiti neuro-fuzzy modell (NF) a lokalnich linedrnich modelovych stromi
(LLMT). Primarné jsou adresovany metody vytvareni modeld feSicich doprednou kinematickou
ulohu.

Prvni ¢ast prace obsahuje teoreticky Uvod do problematiky: struktury robotickych ramen,
tradi¢ni kalibra¢ni metody, méfici zafizeni vyuzivana ke kalibraci, zaklady neuro-fuzzy modelovani
a rozbor davkového indukéniho algoritmu vyuzZivajiciho RD délici pravidlo. Ndsleduje rozbor
konkrétni realizace davkového indukéniho algoritmu v programovacim jazyku Matlab a testovani
jeho funkcionality na vybranych testovacich funkcich. Tento algoritmus je v prvnim pfiblizeni
shledan jako pouzitelny k potfebam kalibrace za pouziti aproximace chybové funkce.

Druhd c¢ast prace se zabyva vytvofenim a porovnanim modell rovinného robotického
ramene. V této Casti jsou vytvoreny a popsany modely: 1) nepoddajny kinematicky model,
2) referencni kinematicky model uvaZujici poddajnost mechanismu, 3) kalibrovany kinematicky
model, 4) model kombinujici nepoddajny kinematicky model s kompenzaci chyby pomoci NF
modelu s pouzitim LLMT a 5) model aproximujici cely referencni model pouze za pouZiti LLMT a
NF. Je provedeno podrobné srovnani a diskuse o vyhoddch a nevyhodach a také pripadech
vhodného poufiti téchto ¢tyf modell (model €. 2 je pouZivan pouze jako referencni). Z pohledu
vysledkl fesSeni testovaci dopredné kinematické ulohy dvouramenného rovinného robotu se
nejlépe jevi model €. 4 kombinujici nepoddajny kinematicky model s kompenzaci chyby pomoci NF
modelu s pouZitim LLMT, ktery dosahoval vice jak o rad vétsi presnost nez kalibrovany model €. 3,
naopak nejhorsi vysledky vykazoval model ¢. 5. Nakonec je rozebrdna problematika vytvareni
prostorovych kinematickych model( a jsou diskutovany ptipady jejich vhodného poufziti.

Posledni ¢ast prace je zamérena na zpracovani vystupll z méreni primyslového robotu
Staubli TX200 externim meéricim zafizenim laser tracker za ucelem kalibrace. Nasledné je za
pomoci téchto naméfenych hodnot vytvofen model aproximujici chybu koncového bodu uZitim
LLMT modelu (obdoba modelu €. 4). Vtomto konkrétnim pripadé bylo teoreticky dosazeno
zlepSeni presnosti o pll fadu.

Nejvyznamnéjsim zavérem této prace je prokazani, Zze pro potieby kalibrace dopredné
kinematické ulohy, se kalibracni metoda pracujici s nekalibrovanym kinematickym modelem a
kompenzaci chyby realizovanou LLMT a NF modely jevi jako velmi vhodny nastroj.

Lze konstatovat, Ze stanovené cile prace byly naplnény.

Naméty pro dalsi vyzkum, které plynou z naplné a vysledk( predmétné prace, lze shrnout
do nasledujicich bodl: pouzitelnost LLMT a NF modelu z hlediska kalibrace a inverzni kinematické
ulohy; optimalizace algoritmu (pfedevsim z pohledu vyhlazeni a zavedeni datovych struktur);
provedeni srovnani pouzitého algoritmu s podobnymi algoritmy (napf. LOLIMOT, IMTI, ..);
optimalizace velikosti modelovych strom( vzhledem k poZadované presnosti; realizace a
zhodnoceni vysledkl kompenzace chyby LLMT a NF modely na fadové vétsim datovém setu, nez
je 45 vzork( z méreni.
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