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Abstract:

This master thesis discovers topic of improving
dexterity of tensegrity structures. It includes
comprehensive research of history and current
advancement in field of tensegrity structures
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summary of neural networks and fuzzy logic.
Identification algorithm LOLIMOT (Local linar
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defined workspace. Also kinematics of this
mechanism is explored. LOLIMOT neuro-fuzzy
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1. Uvod

Jednim z diileZitych tkolt pti navrhovani robotickych manipulatort je zajiSténi co
moznd nejoptimalnéjstho vyuziti silového pilisobeni pohonli na koncovy efektor
daného manipulatoru. Timto ukazatelem kvality ndvrhu a pomérné jednoduse
kvantifikovatelnym parametrem je manipulovatelnost, jinak oznacovana také jako
dexterita. Jedna se v podstaté o zobecnéni pojmu ,prevod“ mezi rychlosti pohont a
koncového efektoru.

Kromé dnes jiZ naprosto béznych sériovych struktur manipuldtord a o néco
novéjSich paralelnich struktur se v posledni dobé klade ddraz na vyvoj i tzv.
Jtensegritickych“ struktur. Jednd se o hybridni struktury skladajici se zlan
s proménnou délkou a tuhych tyci. Zménou délky lan je uskutectiovan pohyb. Z logiky
véci vyplyva, Ze tyto struktury budou mit vyrazné vice pohont, nez stupini volnosti.
Ziejmé nejvétSim soucasnym problémem pro védce =zabyvajici se touto
problematikou je navrh rizeni. Navic je z hlediska kinematického i dynamického
popisu velice naroc¢né tyto objekty modelovat. Z historického hlediska je nejprve
vytvoren fyzikalni model poZzadované struktury a na néj je pouzit zakon rizeni, ktery
se snaZzi privést systém do pozadovaného stavu. Propojit navrh struktury a fizeni je
obtizné i pro Spickové vyzkumné tymy. Jako priklad mohu uvést projekt ,smart
structures”, financovany agenturou DARPA, snaZici se ridit letecka kridla zménou
tvaru. Existujici kiidlo bojového letounu F-16 bylo vybaveno nikl-titanovym
aktuatorem pro aplikaci velkého kroutictho momentu na kridlo s cilem jeho prohnuti
az 0 20°. Ridici systém a aktuator zkroutily kiidlo pouze o 7°, jelikoZ bylo vyZadovano
priliS mnoho energie pro dosaZeni poZadovaného zkrutu od své rovnovazné polohy.
Na rozdil od tohoto pristupu, idea tensegritnich struktur je zména samotné
rovnovazné polohy k dosazeni poZadovaného tvaru, takze neni vyZadovana zadna
dalsi energie pro zachovani takovéto konfigurace. Spojeni navrhu fyzikalni struktury i
zakona fizeni by vyZadovalo mensi energetické asili od aktuatorii k dosaZeni stejnych
vysledki. [1]

Siti lokalnich linearnich modeld rozumime neuro-fuzzy sit, ktera vytvari model
urcitého problému na zdkladé méreni i simulacnich dat. Spociva v postupném déleni
slozitého nelinearniho modelu na mnoho mensich, linearnich modeld, jejichz platnost
je popsana fuzzy logikou. Existuje tedy mezi nimi plynuly prechod, nejedna se o
binadrni uUlohu plati/neplati, nybrZz prolindni vice modeld s urcitou procentudlni
platnosti. Tato prace se zaméruje zejména na algoritmus LOLIMOT (Local Linear
Model Tree), ktery je implementovan pro identifikaci rovinného manipulatoru i
tensegritické struktury.
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2. Cile

Mezi cile patfi seznameni se s problematikou tensegritickych struktur a to jak
vroving, tak i v prostoru. Dale si tato prace klade za cil uvedeni do problematiky
identifikace systémi, s diirazem na algoritmus LOLIMOT. Tento algoritmus bude
pouzit pro vytvoreni modelu jednoduchého rovinného mechanismu a optimalizaci
jeho manipulovatelnosti pti zavedeni zadkladniho principu tensegritickych struktur,
¢imZ je nadbytecnost pohont. Nasledné bude sit lokalnich linedrnich modelli pouzita
pri optimalizaci manipulovatelnosti rovinného tensegritického manipulatoru.
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3. Seznameni s problematikou tensegritickych struktur

Tensegritou rozumime strukturu, kterd ma urcity pocet nesouvislych komponent
namahanych v tlaku, s dalsi souvislou skupinou komponent vné namahanou v tahu.
Dilezité je tfeba zminit, Ze takto popsany systém je ve stabilni rovnovazné poloze.
Tyto dvé skupiny se nazyvaji tyce a lana. Jak je jiZ z ndzvu zfejmé, tyCe jsou namahané
v tlaku a lana v tahu. Na Obr. 1 Zakladni typy prostorové tensegritické jednotky jsou
popsany zakladni typy prostorové tensegrity s 3 az 7 ty¢emi. [2]

3 -bars tensegrity 4 - bars tensegrity 5 - bars tensegrity
structure structure structure

6 -bars tensegrity structure 7 -bars tensegrity structure

Obr. 1 Zakladni typy prostorové tensegritické jednotky [3]

Existuje vicero druhi tensegritickych struktur (napf. rozvinutelné tensegrity [4]),
ovSem vzhledem k tomu, Ze ve vysledku se zabyvame manipulatory, omezime se ve
vykladu pouze na struktury sloZené z valcovych jednotek.

Vsoutasné dobé je vyzkum tensegritickych struktur omezen na analyzu
mechanickych vlastnosti a kinematického chovani. Ve vétSiné studii je matematicky a
mechanicky model struktury odvozen na zakladé zobecnénych souiadnic uzli
zakladni jednotky. [3]
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3.1. Historie pojmu a predchozi vyzkum

Historie tensegritnich struktur saha do roku 1920, kdy byla predstavena prvni
takovato struktura svého druhu. Jejim tvircem byl rusky umélec loganson. Jak je
vidét z Obr. 2, tato konstrukce zatim nema tvar obalky valce, chybi ji totiZ horni

Obr. 3 X-shape tensegrita [1] Obr. 2 proto-tensegritni struktura [12]
podstava. Je tvofena 3 ty¢emi a 8 lany, z nichZ 7 lan je predepjatych a posledni slouzi

ke zméné konfigurace struktury tensegritické jednotky.

Problémem bylo, Ze pfi posuvu z rovnovazné polohy struktura nedrzela tvar, takze se
neradi mezi tensegritické struktury, nybrz tzv. proto-tensegritni struktury. [2]

Pokud bychom se bavili o pravych tensegritnich strukturach, museli bychom se
ohlédnout do roku 1948. Vtomto roce byl sestaven prvni fyzikalni model, ten se
sestaval ze 4 tyci, které byly uzplsobeny do tvaru pismena ,X“ a 14 lan. Tento
demonstrator je na Obr. 3

3.2. Matematicky model jednovrstvé tensegrity

Jak jiz bylo zminéno, tensegriticka struktura se sklada z ty¢i a lan. Jejich priseciky
tvori uzly. Matematicky model tedy miiZe byt sestaven z uzld a tim padem lze ziskat
vztah mezi rozméry jednotlivych komponent a geometrickymi parametry.
Nejjednodussi tensegritickou strukturou je tzv. ,three-bar tensegrity”, neboli
tensegrita sloZena ze tii ty¢i. Kazda jednovrstva tensegriticka struktura odpovida
valcové obalce o vySce h a poloméru r. Pokud je pocet tyci p, pak se struktura sklada
z 2p uzll a 3p lan. Zaroven jsou vSechny uzly rovnomérné rozloZeny na horni a dolni
podstavé valcové obdlky. Uzly na horni podstavé mohou byt spojeny s jakymkoliv
uzlem v dolni podstavé pres jednu a tu samou ty¢. Takovato struktura muize zaujmout
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p-1 konfiguraci. Jak plyne z Obr. 1 Zakladni typy prostorové tensegritické jednotky,
stied dolni podstavy je bran jako pocatek kartézského souiradnicového systému. Uhel
i-tého uzlu na dolni podstavé je

2
g = ?”- (1) (3.1)

Kdei€ [1, 2, ...p]. Soutadnice uzli na dolni podstaveé jsou

ng; = [Rcosay;,Rsinag;,0]7 (3.2)

A thel i-tého uzlu k horni podstavé je

21

Kde j € [1, p-1] a udava index Konfigurace a ¢;je torzni uhel j-té konfigurace
jednovrstvé tensegritické struktury.

m (p—prm
0 =5+ LT (3.4)

Tyto parametry jsou vyznaceny na Obr. 4

Ny

Obr. 4 Geometricky popis
Souiadnice uzll na horni podstavé jsou

nyij = [R cosay;;, Rsin auij,h]T (3.5)

Matici N; uzlu miZeme psat jako:
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N; = [ng1, Mgz oo Naps My jo Mgz - Nuplasczp (3.6)

MiZeme definovat smérovy vektor i-té tyce

bij = ny;; — Ng; (3.7)

Tyto vektory pro vSechny tyce miiZzeme sdruzit do matice soustavy nasledovné
B, = [by; by; Dy :]axy = N;C" —N-[_I] (3.8)
j— Wy 2y e Ppjl3xp — iR B T QP )
Kde C% ; nazveme matici propojenosti tyCi a I je jednotkova matice p-tého radu.
r _[—1

Cpj = [ I ]szp (3.9)
Dale definujme matici smérovych vektort lan
S] = [ghl’""§hi’""§h2p‘§171j’"'§17kj’""gvpj]3x3p:N].C£j:N].[C§h C?Vj]Zle’»p (310)

Kde Sy; je smérovy vektor horizontalniho lana pro i € [1, 2, .., p] a Sy je smérovy
vektor Sikmého lana j-té konfigurace pro k € [1, 2, .., p-1]. N; je matice uzlovyc
souradnic j-té konfigurace. ng je matice propojenosti lan, ktera udava vztah mezi

uzly a matici smérovych vektori lan §;.

Dale pak Cf, ktera reprezentuje matici propojenosti horizontélnich lan a Cg,;, ktera

naopak zastupuje matici propojenosti Sikmych lan.

E O

T _—
CSh B [O E 2pX2p

(3.11)

Kde matice E ma nasledujici tvar:
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-1 0 0 0 1
1 -1 0 0 O
o 1 -1 - 0 O
= 3.12
E : o 1 =~ : (3-12)
0 0 0 -1 0
- 0 0 0 1 _1'pxp
Matice C{,; ma poté tvar
r _ [
Covjr = [H]prp (3.13)
Matice H je sloZena z jednotkovych matic nasledujiciho tvaru:
0 Iy
H = [ JXJ
lo-px@-» 01, (3.14)

Na zakladé vyse zminénych vztahd lze odvodit vztah mezi pisobicimi silami a
hustotou komponent struktury. Re$eni je nasledujici.

horizontal cable d

nd(i+l)j,_._— ------------- -

,
n A
.
.
.
,
;
;
;
,

n. .
u(i+l)j . .
inclined cable

L/

bar

horizontal cable u

Obr. 5 Geometrické usporadani komponent [3]

Na Obr. 5 modra Sipka reprezentuje tyc¢ a Cervené Sipky reprezentuji lana. Kazdy uzel
je spojen se dvéma horizontalnimi lany a jednim Sikmym lanem. Na zakladé toho je
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jednovrstva tensegriticka struktura symetricka a napéti ve vSech uzlech je stejné.
Pokud je struktura ve vlastni rovnovazné poloze, kazdy uzel je vyvazovan vnitinimi
silami komponent (lan a ty¢i). Vztah sila-hustota (Force-density) udava prepocet mezi
vnitfnimi silami a smérovymi vektory komponent (,component vector”). Pokud délka
komponenty je [ a vnitini sila je F, pak vztah sila-hustota komponenty je F/I. Tento
vztah pro ty¢ se znadi A, Sikmého lana rv, horizontalniho lana rnda respektive rnu, podle
umisténi v horni nebo dolni podstaveé valcové obalky struktury.

Rovnice silové rovnovahy v souradnicich x, y a z pro uzly n,; vypadaji nasledovné:

Caij = %ui))  (Cuepy = Xaij)  (Fagen; = Xaip)  (Kai-1; — Xaif) ;1

Oaij = Yuij)  Guaepj = Yaij)  Gaarnj = Yay)  Vae-vj ~ Vaij) r:d (3.15)

Zaij = zwp)  Cuarpj — Zaij)  Zaarnj — Zay)  Zac-nj — Zapd |y, '
=0

Rovnice plati proi € [1,p]laj € [1,p — 1]. V piipadé, Ze je struktura zatéZovana

vivys

Ccaij = %uij)  (uqaj; — %aij)  (Kagenj — *ai)  Xa-1)j — Xaij)
(ydij - yuij) (yu(i+j)j - ydij) (yd(i+1)j - ydij) (yd(i—l)j - Ydij)
(Zdij - Zuij) (Zu(i+j)j - Zdij) (Zd(i+1)j - Zdij) (Zd(i—l)j - Zdij)

Py
= (P,
P,

Kde slozky vektoru sily P jsou priméty do souradnicovych os. Jedna se o zakladni
ulohu navrhu tensegritické struktury, tzv. form-finding [1]. Jde nam o nalezeni takové
kombinace sil ve vSech elementech, aby bylo dosaZeno rovnovazné predepjaté
konfigurace. Vystupuje zde matice koeficientti A4;; v uzlu ngy;;

v
Tha

Thul (3.16)

(xdij - xuij) (Xu(i+j)j - Xdij) (xd(i+1)j - Xaij) (xd(i—l)j - xdij)
Agij = |Waij = Yuij)  Outepj = Yaij))  Varnj = Yaij) Gaa-vj —Yaij)| (3.17)
Zaij — Zuwij)  Cua+j)j — Zaij)  Zag+vj — Zaij)  Zai-1)j — Zaij)

Kde jednotlivé prvky jsou souiadnice uzli v dolni a horni podstavé jednovrstvé
tensegritické struktury. Obecnd matice rovnovahy A jednovrstvé struktury muize byt
odvozena ve tvaru

a1 dpz dz3z Ay
a3z; A3z dzz dzg

(3.18)

a;; Aaqp Qi3 a14]

Kde
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a;; = (R cos (%T (i — 1)) — Rcos(¢; + 2?” (i+j—-1) (3.19)

2 o (3.20)
aqy =Rcos<(pj+—-(i+j—1)>—Rcos<—-(i—1)>
p p
1 3.21
a13=Rcos(?>—Rcos<2?n-(i—1)> ( )
i — 3.22
a14=Rcos(¥)—Rcos<2?n-(i—1)> (5.22)
21 21 (3.23)
ay; = (Rsin<?- (i— 1)) — R sin(g; +?- (i+j—-1)
2m 2m (3.24)
az; = (Rsin(g; +?- (i+j—-1)) —Rsin(F- (i— 1))
] 3.25
a,3; = Rsin (%) —R sin (%T (i — 1)) ( )
| — 3.26
a,, = Rsin (w) —R sin <2?n (i — 1)) ( )
as; = —h (3.27)
s, = h (3.28)
as;z =0 (3.29)
Az =0 (3.30)

Obecné zavisi prvky matice na geometrické konfiguraci tensegrity. Je patrné, Ze uz

vvvvvv

prvkl matice A narocné ziskatelné. Po nalezeni statické rovnovazné polohy se mtze
prikrocit ke statické analyze.
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Pokud obecnou matici rovnovahy A dosadime do rovnice (3.15), dostaneme soustavu
rovnic resSici problém force-density bez vnéjsiho zatiZeni jako:

alll‘{ + alzrv + algrhd + a14_rhu == 0 (331)
ale + azzrv + a23rhd + a24rhu == O (3.32)
a311 + a327”v + a337”hd + a34_rhu == 0 (333)

Vzhledem k tomu, Ze struktura je symetricka a sily a délky obou horizontéalnich lan
spojené jednim uzlem jsou stejné, plati:

Tha = Thu (334)

Dosazenim (3.34) do soustavy rovnic (3.31), (3.32) a (3.33) mlizeme psat:

r=2A (3.35)

cos(z?n-(i—1)>—cos(<pj+2?n-(i+j—1)) (3'36)
Tha = Thu= . ,
cos(%)+cos(#)—2 cos(%-(i—l))
cos(n(z;_j)+2n(;_1))—cos(n(l;_j)+2n(i;j_1)) (3.37)

Tha = Thu=

A

sin(z?m)+sin(—2n(;_2))—2 sin<27n-(i—1)>

Rovnice (3.35), (3.36) a (3.37) ukazuji, Ze vztah mezi silami a hustotou komponent
jednovrstvé tensegritické struktury zavisi pouze na torznim thlu a nema Zadny vztah
s velikosti ¢lenu. Torzni dhel je uréen poctem tyc¢i p a konfiguraci struktury j.
Splnénim téchto rovnic dosahne struktura rovnovazné polohy. Rovnice (3.36) a
(3.37) ukazuji pomér sila-hustota horizontalnich lan. Pokud je posuzovany uzel na
ose x, pak je jmenovatel rovnice (3.37) nulovy, musi proto byt pro vypoclet pouzita
rovnice (3.36). Naopak pokud se uzel nachazi na ose y, je jmenovatel rovnice (3.36)
nulovy a je treba pouZit rovnici (3.37). Pro vSechny ostatni uzly jsou vysledky obou
rovnic totozné. [3]
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3.3. Rizeni tensegritickych struktur

V dobé psani diplomové prace (2021), nebyl zatim odvozen Zadny obecny zakon
fizeni pro tensegritické struktury. Hlavni prekdzkou v tomto ohledu je fakt, Ze teorie
fizeni, jak ji zname dnes, dovoluje energeticky efektivni navrh rizeni aZ poté, co je
vyreSena otazka fyzikalnich a mechanickych vlastnosti jednotlivych komponent.
Jednou z hlavnich motivaci pro vyuziti tensegritnich struktur je moznost integrovani
zakona fizeni jiZ ve fazi navrhu rozméri struktury. Ideou rizené tensegritické
struktury je vyssi uroven spoluprace mezi vlastni dynamikou aktuatoru a samotné
struktury. Toho je docileno vyuzitim tizeni pro cilenou zménu vlastni rovnovazné
polohy struktury. [1]

4. Seznameni s identifikacnimi postupy pomoci sité lokalnich
linearnich modeli

Hlavni ideou identifikace je aproximace funkce f(x) funkci f(x), kde minimalizuji

urcité kritérium. Ve vétSiné piipadid timto kritériem byva soucet kvadratli odchylek

funkci f(x) a f(x). V této praci je implementovan algoritmus LOLIMOT, kde je navic

tento kvadrat odchylky jesté prendsoben tzv. funkci platnosti. Vice o tomto postupu

v kapitole 5.

4.1.Fuzzy logika

Jak bylo zminéno jiZz vavodu, identifikace pomoci lokalnich linedrnich modelt
vyuziva tzv. fuzzy logiku. Od klasické vyrokové logiky se lisi tak, Ze misto pouze dvou
pravdivostnich hodnot (0 nebo 1) miiZe nabyvat vSech hodnot v intervalu (0,1).
Téchto hodnot je tedy nekonecné mnoho. PribliZeni na prikladu je na Obr. 6

studend ||
tepla
huorka

08}

O

taplofa

L 10 20 an 40 50 E-: 70 an 20 100

Obr. 6 Priklad fuzzy logiky [5]

Zde je vidét graf pocitové teploty na skutecné teploté. Pii prechodu mezi studenou a
teplou neplati jen jedna teplota, ale s urCitym procentualnim prispévkem plati obé
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hodnoty. Cim vice se bliZime k pocitové teplé hodnoté, tim méné plati studena
pocitova hodnota, aZ klesne na 0.
4.2.Neuronové sité

Podobnost nazvu se zakladnim prvkem lidského mozku neni viibec nihodna.
Pocitacové neuronové sité jsou inspirované témi biologickymi a pirejimaji zakladni
koncepty, zejména schopnost ucit se nebo zpracovavat vice informaci najednou. Jejich
zakladni schéma je na Obr. 7 Schéma neuronové site.

Input layer Hidden layers ¢ Output layer

) h, h, h 0

A \

N\ "L
Ry Y
SR
S B

Output 1

VOO
\Q(‘
10 A“?‘Od\ ‘

o ’AN

Output n

Obr. 7 Schéma neuronové sité [6]

Sit' se sklada ze tif vrstev - vstupni vrstvy (Input layer), skrytych vrstev (hidden
layers) a vystupni vrstvy (Output layer). Zakladnim stavebnim kamenem je neuron.
KaZzdy neuron ma obecné n vstupli a 1 vystup, ktery vstupuje do vSech neuront
v nasledujici vrstvé. Vystup neuronti ve vystupni vrstveé je vystup celé sité. Prikladem
takového vystupu miiZe byt napt. procentudlni pravdépodobnost, zda se na obrazku,
ktery sit zpracovava, nachazi urcity objekt, nebo ne. KvypoCtu vystupu neuronu
postupujeme dle nasledujici rovnice:

= ix;— 0
y a<;wx ) )

-21 -



Kde w; jsou vahy jednotlivych neuront, 6 je tzv. bias. Jde vlastné o offset vazené
hodnoty neuronu. Tyto parametry jsou piedmétem uceni. Dale x; je hodnota ve
vstupnim vektoru, popft. v predchozi vrstvé sité. Kazda vrstva obsahuje aktivani
funkci 0. Ta se voli nelinearni. Pokud bychom zvolili aktiva¢ni funkci linearni, sit by
nedokazala aproximovat nelinearni funkce. Jednou z nejcastéjsich aktivacnich funkci
je hyperbolicky tangens, znamy také jako sigmoid. Ma rovnici

1

o= (1 + e_x) (42)

Graf vypada nasledovné:

Obr. 8 Graf funkce sigmoid [7]
Obecné se voblasti umeélé inteligence c¢asto uplatiiuje aktivacni funkce ReLU

(Rectified Linear Unit) definovana jako:

f(x) = x* = max (0, x)
(4.3)

A graf vypada takto:
10

wt

-0 -5 0 5 10
Obr. 9 Aktivac¢ni funkce ReLU [8]

Kde x je vstup neuronu. Tato aktivacni funkce se pouziva zejména ve
zpracovani obrazu nebo rozpoznani reci. Mezi vyhody pouZiti této funkce
patii zejména vypoctova narocnost, je zde vyuZito pouze porovnani, s¢itani a
odcitani. Dale napf. tzv. fidka aktivace. Pfi ndhodné inicializaci sité se aktivuje
pouze polovina skrytych neuroni. Mezi nevyhody patii jeji necentrovanost
v nule a neomezenost.
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4.3.Neuro-fuzzy sité

Hlavni vyhodou neuro-fuzzy siti, oproti klasickym hlubokym neuronovym sitim, je
pribliZeni k lidskému zplisobu mySleni. Toho je dosazenou pouzitim nebinarni fuzzy
logiky. Nejvétsi vyhodou neuro-fuzzy siti je, Ze jsou univerzalni aproximatory. Pravé
této vlastnosti se vyuziva pri identifikaci systémi. Vezméme v potaz dva protipdly,
tedy dosaZitelnost a presnost. Jedna ztéchto vlastnosti v praxi prevladdne. Na
dosaZitelnost se zaméruje tzv. jazykové fuzzy modelovani (Mamdani model [9]) a na
presnost pak Takagi-Sugeno-Kang (TSK) modely [10].

4.4. Trénovani neuronovych siti

Neuron je vlastné matematickd funkce s N vstupy. Ke kazdému vstupu xk pro k €
(1,2,3,...,N) je prirazena jeho vaha wk. Tyto vahy jsou klicové pro celkovy vystup
neuronové sité a jeho presnost. Pri testovani jsou tyto parametry konstantni, ale pfi
tréninku se v kazdém kroku méni tak, aby se celkovy vystup sité co nejvice bliZzil
poZadované hodnoté. Jak jiZ bylo zminéno, vystup sité je linearni kombinace hodnot
vstupi a jejich vah, popft. zde figuruji jesté jednotlivé offsety (bias) neurond.

vvvvvv

loss function). Ta nam k4, jak spolehliva je nase sit v urcité operaci. Vezméme kazdy
testovaci vzorek (napriklad hodnotu pixelu v obrazku) a vypoctéme vystup sité. Ten
porovnejme se vstupni hodnotou. Vyraz chybové funkce miiZe byt nasledujici:

L,9) = 220 — 3 (4.4)

Kde y; je vstupni pfesna hodnota, ¥, je aproximovana hodnota a N je pocet vstupnich
vzorkl. Pokud napiiklad pouZivdime neuronovou sit’ pro detekci zvifete na obrazku,
pro jednoduchost budeme uvazZovat pouze 2 moznosti. Pes, nebo kocka. Urc¢ime si, Ze
pokud je na obrazku pfitomen pes, ma byt vystup nasi sité 0. Pokud je ovSsem na
obrazku kocka, chceme, aby byl vystup roven 1. Tato hodnota odpovida y, tedy c¢islu,
které chceme ze sité dostat. Pro vypocet chybové funkce piijdeme pres cely dataset (v
tomto piipadé soubor obrazki). Pokud hodnota chybové funkce je velka, sit neni
dostatecné spolehliva.

Pri prvni iteraci tréninku inicializujeme vahy neuronti nahodné. To samoziejmé
nebude podavat dobré vysledky, ale jednak vypocet urcité hodnoty potrebuje a
zadruhé chceme v priibéhu tréninku hodnotu chybové funkce sniZovat a tim zvysSovat
presnost sité. Nas cil je nalezeni jinych vahovych koeficientd za ucelem sniZeni
chybové funkce. Tento problém je ekvivalentni s principem minimalizace funkce N
proménnych.
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Existuje mnoho postupt a algoritmd pro minimalizaci, jsou bud’ gradientni, nebo
negradientni. Jednou z nejjednodussich funkci je gradientni spad (anglicky gradient
descent). Vektor gradientu je vektor parcidlnich derivaci podle vSech proménnych. U
nas jsou tyto proménné vahové koeficienty w.

oL
P — . — — 4-5
w; = w; ow; (4.5)

Dilezity parametr, ktery tento algoritmus vyuziva, je tzv. learning rate u. Ten udava,
jak velkym krokem postupujeme v kazdé iteraci. Pokud zvolime learning rate prilis
velky, jednoduse bod minima presko¢ime a algoritmus zdiverguje, naopak pokud
bude learning rate moc maly, mlze se nasobné prodlouzit ¢as nalezeni lokalniho
minima. [11]

Poslednim bodem je vypocet gradientu. Ten probiha v algoritmu ,Backpropagation®.
Vypocet postupuje odzadu od vystupni vrstvy, pres vSechny skryté vrstvy az ke
vstupni vrstvé a pro odvozeni parcidlnich derivaci se vyuziva tetézové pravidlo.
Vahové parametry w se méni podle jejich vlivu na hodnotu chybové funkce a tim
probiha proces uceni.

5. Algoritmus Local Linear Model Tree (LOLIMOT)

Idea algoritmu LOLIMOT je strategie ,rozdél a panuj“, cili Stépeni sloZitého
nelinedrnitho problému na vice jednodussich, linedrnich problémi. Toto déleni je
realizovano osové ortogonalnimi fezy celého n-dimenzionalniho vstupniho prostoru.
Svou inkrementalni vypoctovou sloZitosti patii mezi tzv. rostouci algoritmy. V kazdé
iteraci algoritmu jsou vypocitany funkce platnosti kaZzdého lokalniho linearniho
modelu (dale jen LLM). Jediny parametr, ktery zavisi na volbé uzivatele, je stupeii
proporcionality k. Oliver Nelles ve své disertaci [10] navrhl jako optimalni hodnotu

k, = % Tento parametr ovliviiuje ostrost funkci platnosti, jinymi slovy urcuje, jak moc

se prolinaji a na jak Siroké oblasti plati vice funkci platnosti najednou, kazda s mensi
mirou vlastniho prispévku. [10]

5.1.Popis algoritmu

Algoritmus se sklada ze dvou smycek - vnitini a vnéjsi. Ve vnitini smycce jsou
vyhodnocovany parametry lokdlné metodou nejmensich ctverci. Vnéjsi smycka
kontroluje splnéni ukoncovaci podminky, ta miize mit bud’ tvar minimdalni zmény
v prirtstku, maximalni pocet lokdlnich linearnich modeli, nebo Kkontrolu
konvergence. [5]

1. Vprvnim kroku algoritmu se vytvori platnostni funkce celého nedéleného
vstupniho prostoru a vyhodnoti se parametry LLM metodou nejmenSich
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¢tverc. Mam tedy celou funkci aproximovanou jednou useckou/rovinou nebo
odpovidajicim utvarem ve vysSich dimenzich podle dimenze vstupniho
prostoru. Hodnota funkce platnosti je v celém prostoru rovna jedné.

2. Nalezeni nejhorSiho LLM: Vypoctéte chybovou funkci pro vSechny LLM a
vyberte nejvétsi z nich. Tento LLM je urcen pro déleni v dalSim kroku. Chybova
funkce ma tvar:

E; = Y e? (D)), (5.1)

Kde i=1. M je pocet LLM, e je rozdil mezi presnou hodnotou a aproximovanou
hodnotou a ¢; je funkce platnosti i-tého LLM, j je dimenze problému a u je
vektor vstupnich hodnot.

3. Proved veskera mozna déleni a vyber nejvhodnéjsi: Déleni probiha osové
ortogonalnimi fezy vZdy na dvé poloviny prostoru. Pro kazdou moZnost déleni
je vypocitana funkce prisluSnosti, funkce platnosti, vyhodnoceny parametry
nové vzniklych LLM a vypocitana chybova funkce pro cely model. Déleni
s nejmensi chybou je zvoleno jako provedené, zvysi se poc¢et LLM: M = M+1.
Zkontroluj ukoncovaci podminky, pokud neplati, pokracuj krokem 2.

Struktura sité neuro fuzzy modelu je na Obr. 10

Obr. 10 Struktura algoritmu LOLIMOT [10]
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KaZdy neuron obsahuje LLMwm a k nému odpovidajici aktivacni funkci ®m. Vystup LLM
je soucet hodnot vSech neuront,

5/\1 == WiO + Wilul + Wl'zuZ + -+ Wipup, (52)

kde w;; jsou parametry LLM i-tého neuronu.

Funkce platnosti jsou normované, tzn. v kazdém bodé vstupniho prostoru je celkovy
soucet vSech funkci platnosti roven jedné podle rovnice:

M
z &, (w) = 1 (5.3)
i=1

Tato vlastnost zajistuje, Ze prispévek vSech LLM je v souctu 100 %. Priklad funkci
platnosti pro model s 6 neurony a dvoudimenziondalni vstupni prostor pii aproximaci
funkce y = sin(x1) + cos(x2) je na Obr. 11. Celkovy vystup modelu neuro-fuzzy sité je
tedy soucet vazenych hodnot vystupti vSech LLM,

P = 2L Wip + Wity + Wity + - + wipu, )@ (w), (54)

Model interpoluje mezi jednotlivymi lokalnimi modely pres funkce platnosti, ty jsou
voleny jako normalizované gaussiany, pokud jsou navic osové ortogondlni, miizeme
psat:

w; ()
. =77 (5.5)
P =g Gy
kde
— )2 — )2 —c. )
u; () = exp (—0.5((u1 2611) n (uy 2612) 4o (up—zclp))) (5.6)
O-il O-iz 0-1

Funkci y; nazyvame funkci prislusnosti a je zavisla na stfedech délenych oblasti ¢;; a
na smeérodatnych odchylkach o;;. Tyto parametry jsou nelinedarni a reprezentuji
skryté vrstvy neuronové sité. Na Obr. 12 je vidét priklad funkci prisluSnosti pro
model s 6 neurony a dvoudimenziondlni vstupni prostor pii aproximaci funkce
y = sin(x1) + cos(x2).
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Validity function

Obr. 12 Funkce platnosti (3D)

Na Obr. 13 je tvar funci platnosti pro aproximaci funkce y = sin(x) Sesti neurony a na

mi(X1,X2)

Membership function

S
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X
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O
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AXAX
i
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Obr. 11 Funkce piislusnosti (3D)

Obr. 14 tomu odpovidajici funkce prislusnosti.
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Obr. 13 Funkce platnosti (2D) Obr. 14 Funkce piislusnosti (2D)

5.2.Strategie déleni prostoru

Pocet funkci platnosti a jejich parametrii (stfedy c¢;;a smérodatné odchylky o;;)
definuji déleni vstupniho prostoru. Na Obr. 15 Priklad déleni vstupniho prostoru je
vidét déleni dvoudimenzionalniho vstupniho prostoru na 3 oblasti, kde v kazdé z nich
je stred jednoho lokalniho linearniho modelu. Stoji za to pripomenout, Ze jednotlivé
lokalni linearni modely jsou definovany vzdy v celém vstupnim prostoru, ovSem se

vzdalenosti od jejich stredu prispévek do vystupu celého modelu klesa s hodnotou
jeho funkce platnosti.
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Obr. 15 Priklad déleni vstupniho prostoru
[10]

Kruhy a elipsa na Obr. 15 Priklad déleni vstupniho prostoru zobrazuji konturu funkce
prislusnosti korespondujicich lokalnich linedrnich modeld, 4;je pak Sirka i-té oblasti
v j-té dimenzi. Oblast je délena vZidy na obdélniky popf. jim odpovidajici dtvary ve
vysSich dimenzich rezy kolmymi na osy vstupniho prostoru.

Urceni parametrt funkci platnosti je problém nelinedrni optimalizace. Cesty k jejich
nalezeni mohou byt nasledujici: [10]

e Deleni mrizky: Pocet funkci prisluSnosti je zvolen sohledem na znalost
systému. V tomto pristupu se ale naplno projevi problém multidimenzionality,
tedy pamétova narocnost na alokaci vicedimenzionalnich poli. Problém je
tieba resit s niz§im poctem vstupnich parametra.

e C(Clusterovdni vstupniho prostoru: Funkce platnosti jsou umistény na zakladé
rozmisténi vstupnich dat. OvSem tento postup vétSinou nepodava uspokojivé
vysledky, protoZe nebere v potaz komplexitu problému.

e Nelinedrni lokdIni optimalizace: Cilem je optimalizace globalni metodou
nejmensich Ctvercl. Tento pristup je vypoctové narocny, avsak zpravidla
podava velice presné vysledky.

e (Genetické algoritmy: Evolu¢ni algoritmy poskytuji Sirokou paletu riznych
pristupli, vSechny ovSem zaostavaji v extrémné pomalé konvergenci oproti
klasickym metodam.

e Heuristické konstrukcni algoritmy: Ziejmé nejvice rozsirena skupina algoritmii.
Zacinaji s hrubym délenim prostoru a iteracné zvétSuji rozliSeni déleni
vstupniho prostoru. Zvétsuji tedy komplexnost lokalnich linearnich modelt pti
tréninku.

Na Obr. 16 je vidét iterativni postup déleni dvourozmérného vstupniho prostoru.
VZdy jsou provedena vSechna mozna osoveé ortogonalni déleni oblasti urcené k déleni,
ostatni oblasti zlistavaji nedotcené. Pro kazdou nové vzniklou oblast je vypocitana

-28 -



funkce prisluSnosti, zni funkce platnosti, dale jsou urc¢eny parametry lokalniho
linedrniho modelu a chyba tohoto LLM. Pro celkovy model je vybran ten lokalni
linedrni model, jehoZ chyba je nejmensi. Poté je ur¢ena chyba vSech ostatnich LLM,
vybran tn nejhorsi a oznacen pro déleni v dalsi iteraci algoritmu.

1. iteration 1-1

Ve "y

Iy Iy

2. iteration

r "

3-1 | 32

3. iteration
33

[0 u;

3
1y 1y

42
43

4-1

4. iteration

4-4

51

5. iteration
5-4

55
¢ uy

By
Obr. 16 Priklad mozného postupu déleni oblasti [10]

5.3.Vypoctova narocnost

V kazdé iteraci algoritmu musi byt zvoleny nejhorsi lokalni linearni model rozdélen
na poloviny v n dimenzich, takZe vzroste pocet urcovanych parametrd o 2n. Z toho
vyplyva ¢asova narocnost:

0(2n(n + 1)3) = 0(2n*) (5.7)
Je zajimavé, Ze Casova ndrocnost nezavisi na aktudlnim indexu iterace, coZ je
disledkem pristupu lokalni interpolace. To ma za nasledek, Ze algoritmus pfri

tréninku nezpomaluje a i velice sloZité modely mohou byt vytvoreny efektivné. Pro
cely algoritmus plati, Ze musi byt provedeno M iteraci. Z toho plyne, Ze:

0(2Mn(n + 1)3) = 0(2Mn*%) (5.8)
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Vypoctova slozitost stoupa linearné srozsahem modelu (poc¢tem LLM). Navic
vypoctova slozitost neroste exponencidlné dimenzi problému, coz by piisobilo velké
problémy. [10]

5.4. Globalni interpolace

Vypocet parametrli lokalniho linedrniho modelu je problém linedrni optimalizace za
predpokladu, Ze jsou zndmy hodnoty funkci platnosti. Je mozné pouzit dva rtizné
pristupy ke zjiSténi parametri LLM, témi jsou globaln{ a lokaln{ interpolace.

Pri globalni interpolaci jsou vSechny parametry lokalnich linearnich modelti urceny
soucasné v jediném kroku. Vektor parametrti obsahuje M(p + 1) parametr, kde M je
pocet neuront a p pocet vstupti.

w = [WIO W11 '"Wlp W3 W31 .o sz o Wpo Wyt ...WMp]T (59)

S nim spojena regresni matice X pro N mérenych vzorki je

X = [Xiub X;ub ulxi}lb] (5.10)

Jednotlivé submatice jsou definovany jako:

o (wD) wWP(u) O ®) - u(D)P(u))
xour = [ 2(u®@)  w@e(u@) wOH@D) - wp)P) (5.11)

S(u(V)) u(M)B(uN))  ws NP (V) 1wy (1)by (W)
Vystup modelu y je potom

9 = Xw (5.12)

V globalni optimalizaci je minimalizovana chybova funkce vzhledem k parametriim w

N

I = Z e2(j) - min(w) (5.13)
j=1
Kde e(j) = y(j) — ¥(j) reprezentuje chybu modelu pro vzorky vstupnich dat u(j).

Parametry jsou vypocitany metodou nejmensich ¢tvercq, tedy pomoci pseudoinverze.

w=X"'X)"1xTy (5.14)
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Kde y = [y(1) y(2) ...y(N)]" obsahuje méfené vystupy. Problémem je ov$em

vypoctova slozitost, kterd roste se tfeti mocninou poc¢tu neuront

O(M3(p + 1)3) = O(M3p3) (5.15)
Oproti tomu lokalni interpolace nabizi vétsi casovou optimalitu. [10]

5.5. Lokalni interpolace

Ideou je, oproti globalni optimalizaci, posuzovat vyhodnocovani parametrt LLM jako
separatni problémy. Navic jsou zanedbany priniky mezi jednotlivymi lokalnimi
modely, idealné je toto kiiZeni nulové. Vystup modelu je posuzovan pro dany vstup u
pouze jednim lokalnim linearnim modelem, zatimco vSechny ostatni jsou neaktivni.
Namisto urceni vSechn = M(p + 1) parametrii najednou, jak je tomu pri globalni
interpolaci, je provedeno M lokalnich interpolaci pro p+1 parametrti kazdého
lokalniho linedrniho modelu. Vektor parametri pro kazdy i = 1, ..., M neuron je:

w; = [WiO Wi1 ...Wip]T (516)

Tomu odpovidaji regresni matice:

T w1 u(1) - up(l)
K|l 4O w@ w17
1T wyy(N) up(N) - up(N)

V tomto pripadé jsou vSechny regresni matice pro lokdlni modely i = 1, ..., M stejné,
protoze elementy X; nezavisi na i. Vystup i-tého lokalniho linearniho modelu bude

9 = X,w;, (5.18)

Ten je vSak platny pouze v oblasti spojené s jeho funkci platnosti @;, presnéji tam, kde
se hodnota @; bliZi jedni¢ce. Tato varianta nastane v mistech blizkych stredu funkce
platnosti. Hodnoty v okoli tohoto bodu jsou vysoce relevantni k urceni parametrt w;.
S poklesem hodnoty funkce platnosti se i relevance dat pro dany LLM sniZuje a
naopak se zvySuje pro sousedni LLM. Navic je snadné pouZit metodu vaZenych
nejmensich ¢tverct, kde propor¢nimi koeficienty jsou hodnoty funkce platnosti @;.

N
=) @,())e?()) » min(w) (5.19)
=1 B
Zde opét e(j) = y(j) — () udava chybu modelu. Pro zvlastni pripady, kdy
®;(u(j)) = 0nebo @;(u(j)) =1,je pro estimaci pouzita pouze podmnoZina dat,
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v ostatnich pripadech jsou vyuzita vSechna data, i kdyZ ta s hodnotou funkce platnosti
rovnou nule jsou doslova ignorovana.

Pro vypocCet hodnot parametri lokadlné linedrnich modeli je opét pouzita
pseudoinverze

w, = (X] QX)) 'X] Qiy (5.20)
Kde Q; je vdhova matice:
®;(u(1)) 0 0
Q = O (pi(%(z)) 0 (5.21)
L o 0 - @y

VypocCet W, musi byt proveden pro vSechi =1,...,M lokalnich linearnich modeld.

Hlavni vyhodou tohoto pristupu je jeho nizkd vypoctova narocnost. Oproti globalni
interpolaci je zde zapotrebi urcit pouze p+1 parametri bez ohledu na pocet neuronti.
JelikoZ lokalni interpolace musi byt provedena pro kazdy lokalné linedrni model
zvlast, roste vypoctova narocnost pouze linearné s poc¢tem neuront

O(M(p + 1)3) = 0(p?) (5.22)

Tato vyhoda roste kvadraticky s velikosti modelu. Cenou za takto nizkou vypoctovou
slozitost je zavedeni systematické chyby pii zanedbani vztahi mezi lokalnimi modely.
[10]

5.6.Priklad pouziti algoritmu LOLIMOT v prostiredi MATLAB

Pro demonstraci jsem zvolil aproximovanou funkci dvou proménnych

f(xq,x5) = e*1 4+ e*2 (5.23)

Pro x; € (0; 2) a stejné tak x, € (0; 2). Graf této funkce je na Obr. 17. Je jasné, Ze tato
funkce je nelinedrni. Pokusim se tedy tuto nelinearni funkci aproximovat siti
lokalnich modelG. Pro dvoudimenziondlni vstupni prostor to znamend mnoZinu
rovinnych ploch.

-32-



Zadana funkce

f(X1,X2)

Obr. 17 Graf aproximované funkce

Z Obr. 18 je patrny postup déleni vstupniho prostoru. Je vybran nejhorsi lokalni
linearni model, provedeny vSechny moZné osové ortogondlni fezy a vybran ten
nejvhodnéjsi a nahrazeni ptivodniho LLM dvéma novymi.

? Déleni vstupniho prostoru - Déleni vstupniho prostoru , Déleni vstupniho prostoru
18 18 18
16 16 16
3 2 4 2z 5
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12 12 12
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x1 X1 X1

Obr. 18 Postupné déleni prostoru

Pfi tvorbé modelu miZe ovSem nastat problém, tzv. ,over-fitting“. Tedy Ze se pro
aproximaci pouzije prili§ velky pocet lokdlnich linedrnich modeld a celkova chyba
modelu oproti presné funkci bude vétsi, nez kdyby se pouzil nizsi pocet neuront.
Demonstrujme tento problém na zadané funkci (5.23). Pfi aproximaci pomoci 10
neuront je chyba modelu E, = 645,7.
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Tato chyba je pocitana pomoci vzorce:

E. = Ii\il(f(xbxz) - f(3C1.952))2 "pi(xl;xz), (5.24)

kde f(x;, x,) je hodnota vystupu modelu. Na Obr. 19 je graf procentualni chyby
modelu oproti zadané funkci. Chyba se pohybuje v jednotkach procent, ovSem jsou
mista, kde chyba vzroste az na 16 %.

procentuelni chyba modelu

procentuelni chyba modelu

chyba [%]

0.8

0.6

0.4

0.2

X1

Obr. 19 Procentualni chyba modelu s 10 neurony

Pokud bychom stejnou funkci aproximovali pomoci 8 neuront, globalni chyba by byla
pouze E, = 577,4. Tedy asi 0 11 % niZsi. [ graf rozloZeni procentualni chyby v celém
vstupnim prostoru by vypadal 1épe, prestoZze maximalni hodnota procentudlni chyby
by vzrostla na 18 %, v celém vstupnim prostoru by se ale celkové zmenSila.

procentuelni chyba modelu procentuelni chyba modelu

chyba [%)]

0.8

0.6

0.4

0.2

Obr. 20 Procentualni chyba modelu s 8 neurony

Je tedy nutné sledovat vyvoj chyby modelu a v pripadé souvislého nartistu mezi
iteracemi aproximaci ukoncit. Diilezita je poznamka, Ze hodnota chyby E. se jako ¢islo
zda vysoka, ale je tfeba se podivat na jeji vypocet. Jde o soucet rozdilu modelu a
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zadané funkce v kazdém bodé vstupniho prostoru. Cim hust$i m¥izku (grid) zvolime,
tim existuje vice bodt, ve kterych se chyba pocita. Aby byla chyba imunni vii¢i zméné
znaménka, je tento rozdil umocnén na druhou. To hodnotu jesté zvétsuje.
Posuzujeme-li tedy kvalitu modelu podle tohoto parametru, musime sledovat pouze
procentudlni zménu napric iteracemi, ne absolutni hodnotu.

Dal$im zajimavym fenoménem, ktery je ziejmy jiZ z grafii procentudlni chyby, jsou
vysoké hodnoty chyb v urcitych oblastech. Pri bliZ$im posouzeni dojdeme k zavéru, zZe
tyto oblasti jsou mista kiiZzeni hranic jednotlivych lokalnich linearnich modeld. Tento
poznatek je patrny z Obr. 21, kde jsou Cervenymi obdélniky naznacCeny ony hranice
LLM. Graf pochazi zpredchoziho pripadu aproximace zadané funkce pomoci 8
neurond.

procentuelni chyba modelu

Obr. 21 Koncentrace chyby modelu

Tento problém lze adresovat zmeénou ostrosti funkci prislusnosti y; a znich
pocitanych funkci platnosti @;, tedy parametrem k,. VySe zminény model je

vypocitan s doporucenou hodnotou k, = % [10]. Pokud zménime jeho hodnotu na

1 . . v v/ v L 1Y
ks = p dostaneme kvalitativné lepSi model s mensi chybou. Maximalni procentualni

chyba modelu bude pouze 10 %, oproti dfivéjSim 18 %.
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procentuelni chyba modelu procentuelni chyba modelu
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0.2 0.4

Obr. 22 Procentualni chyba modeluy, k, = 0,5
Zaroven se zmensil pocet pik{, to je dano vétSim stupném prolnuti funkci platnosti.

Existuje tedy vétsi oblast, kde ve vétsi mire plati vice lokdlnich linedrnich modeld
najednou. Posun pikli od mist kifiZeni lokalnich linearnich modeli je patrny z Obr. 23.

procentuelni chyba modelu

Obr. 23 Procentualni chyba v kontextu déleni prostoru

Zména tvaru funkci platnosti je vidét z Obr. 24. V levé Casti je tvar funkci platnosti pro

hodnotu k, = %, vpravo pak pro k, = %
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Validity function Validity function

i(X1,X2)
fi(X1,X2)

i i
J!?Iffffflf'rﬁ']\'FﬂTh'-‘u‘\'\'FﬂJ.'.'u‘|‘

Obr. 24 Funkce platnosti, k, = 0,33 vs k, = 0,5

Rozdil v téchto hodnotiach miZeme pozorovat i na tvaru vystupni funkce modelu.

v

. y 1 1 wr
Vlevo na Obr. 25 je opét model prok, = 3@ vpravo pro k, = pe Model pro vyssi
hodnotu k, ma obecné hladsi tvar a nevyskytuji se vném nahlé zmény sniZujici
kvalitu modelu jako ve druhé varianté. Obecné ovSem nelze fict, jaka je optimalni
hodnota parametru k. ZaleZi na znalosti aproximovaného systému.

Vystup modelu Vystup modelu

Obr. 25 Vystup modelu, k, = 0,33 vs k, = 0,5

Celkovy vystup, spole¢né s porovnanim se zadanou funkci, je na Obr. 26. Cervené je
znazornéna hodnota zadané funkce, barevné pak vystup modelu. Z tohoto porovnani
je zrejmé, Ze algoritmus LOLIMOT dokaze byt velice presnym aproximatorem
kombinujicim vyhody neuronovych siti, tedy schopnost ucit se, a velice efektivni

vypoctovou narocnost.
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Porovnani vystupu modelu a aproximovane funkce

X1

Obr. 26 Porovnani zadané funkce a modelu

5.7.Implementace v prostredi MATLAB

Ve mnou vytvorené implementaci tohoto algoritmu v prostredi MATLAB jsou veSkeré
dilezité hodnoty ukladany do objektu model. V terminologii programu MATLAB se
objekt nazyva struktura. Na Obr. 27 jsou vidét vnoiené parametry objektu pro tvorbu

modelu ze zadané funkce (5.23).

model =

struct with fields:

Wi

mi:

£i:

Xz

¥:

historie absolutni_chyba:
vystup:

chyba:

max_chyba:

globalni chyba:
globalni_ chyba relativni:
absolutni chyba:

procentuslni chyba:

cell}

cell}

cell}

{1x8 cell}

{1x8 cell}

{[2.2917e+03] [1.2727e+03]
[100x100 double]

[137.2180 145.9165 76.8648 34.5920 25.8074 36.59%16 €.6301 22.3592]
145.9165

485.9797

0.0486

[100%x100 double]

[100%x100 double]

{8x1
{Bx1
{8x1

[561.6860] [1.2630e+03] [618.4589] [719.3628] [485.9797]}

Obr. 27 Objekt model

Struktura obsahuje nasledujici parametry:

e w: parametry lokdlnich linedrnich modelli, zde koeficienty rovnice plochy
w; + xw, + yws = 0. Trojice parametra pro kazdy lokalni linearni model

e mi: hodnoty funkci prislus$nosti pro kazdy LLM
e fi: hodnoty funkci platnosti pro kazdy LLM
e X: x-ové souradnice kazdého LLM
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e Y:y-ové souradnice kazdého LLM

e historie_absolutni_chyba: vyvoj chyby v kazdé iteraci, dle tohoto parametru lze
kontrolovat problém over-fittingu

e vystup: hodnota vystupu modelu, modelovy priklad je v mtiZce 100 x 100, cili
hodnota v kazdém bodé vstupniho prostoru

e chyba: chyba kaZzdého lokalniho linearniho modelu zvlast. Tento parametr
urcuje LLM vhodny pro déleni. Poiadi v poli odpovida i-tému LLM, jak je
znazornéno na Obr. 18

e max_chyba: chyba nejhorSiho LLM

e globalni_chyba: soucet chyb vSech LLM v dané iteraci

e globalni_chyba_relativni: primérna chyba v kazdém bodé vstupniho prostoru

e absolutni chyba: hodnota rozdilu zadané funkce a vystupu modelu v kazdém
bodé. Pro demonstrativni priklad vypada graf nasledovné:

absolutni chyba modelu

chyba [-]

Obr. 28 Absolutni chyba modelu
e procentuelni_chyba: Rozdil vystupu modelu a zadané funkce v procentech. Graf

na Obr. 22

6. Manipulovatelnost

Pojem manipulovatelnost, neboli dexterita, je v podstaté zobecnéni prevodu mezi
rychlosti pohont a koncového efektoru. Vyjadruje, jak efektivné jsou pohony vyuzity
v aktualni konfiguraci mechanismu. Nabyva hodnot v intervalu (0,1), pricemz vyssi
hodnota znamena lepsi manipulovatelnost.

Vypocet manipulovatelnosti probiha dle vzorce

-1 6.1
cond(J)’ (6.1)
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tedy prevracena hodnota podminénosti Jacobiho matice J. Jeji rozmér je obecné n X 2,
nebo n x 3 podle toho, jestli se pohybujeme v roviné, nebo v prostoru. Cislo n udava
pocet pohonli mechanismu. V nasledujici kapitole se omezime pouze na rovinu.

1%
|-
Un

Podminénost matice je zde vyjadrena jako pomér vlastnich cisel. Jakobiho matice
urcuje vztah rychlostmi pohond a koncového efektoru. Jako modelovy priklad je
pouzit mechanismus na Obr. 29.

Obr. 29 pétikloubovy mechanismus

Tento jednoduchy pétikloubovy mechanismus se skladd ze 4 ramen stejné délky.
V rota¢nich podpérach jsou umistény pohony A a E, koncovym efektorem je bod M.
Aby matice ] pro tento priklad spliiovala predpis

VB] _ ,[*m 6.3
[VD] =] [YM] (6:3)
ma tvar
]
XM — XB Ym —YB
_ —(xy —xp)sin@q, + (yy —yp) cOs @12 —(xp — xp) Sin @1, + (Yy — ¥p) COS @1, (6.4)
Xpmy — Xp Yu — Yp

—(xpm — xp) sin@ys + (yy — ¥p) cos o5 —(xy — xp) sin@ys + (Y — Yp) COS P15
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Byl zvolen pracovni prostor mechanismu (100 poloh, na Obr. 30 je kazda poloha
koncového efektoru znazornéna jako Cerveny puntik) a konfigurace mechanismu je
znazornéna v posledni poloze.

Obr. 30 Pracovni prostor mechanismu

Pro kazdy bod pracovniho prostoru byla podle vztahu (6.1) vypocitdna
manipulovatelnost a byla vynesena do grafu na Obr. 31.

Dexterita zadaného mechanismu

Obr. 31 Manipulovatelnost v definovaném pracovnim prostoru

Z grafu je patrné, Ze na krajich pracovniho prostoru neni energie pohonti dostatecné
efektivné vyuzita, hodnota manipulovatelnosti je nizka. V dalsi kapitole se budu
zabyvat optimalizaci tohoto mechanismu pro navrzeni idedlni struktury
maximalizujici hodnotu manipulovatelnosti v celém pracovnim prostoru.
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6.1. Singularita prvého typu

Pfi pohledu na Jacobiho matici (6.4) je patrné, Ze mohou nastat dvé extrémni situace.
Tou prvni je nulovost jmenovatele. Vznikne tedy soustava rovnic

(—(xm — xp) sin @y, + (Yy — ¥B) COS P12) * VB] _ [XM X8 Ym— yB] [x}\,, (6.5)
Yp

(—(xy — xp) sin@ys + (Yy — ¥p) COS P15) * Vp XM —Xp Ym ~ Ym
Pokud plati vyraz
(xpm — xg) sin@i; + (yy —yp) cOs @1, =0 (6.6)
Znamena to, Ze vg je nadbytecny parametr. Z toho vyplyva, Ze
M~ X _ M (6.7)

Ym — VB Xm
V praxi to znamena, Ze vektor rychlosti bodu B je rovnobéZny s vektorem rychlosti
bodu M. Tato podminka je splnéna na krajich pracovniho prostoru.

6.2.Singularita druhého typu

Druha extrémni situace je nulovost determinantu matice
[XM —Xp Ym— YB] (6.8)
XM —Xp Ym — YD

Pri Uupravé do tvaru (6.5). Znamena to, Ze tato matice je singuldrni a neexistuje k ni
inverzni matice. Plati

YM—Yp ~—YutYs

A A (—(xpm — xp) sin@y + (yy — Yp) COSP13) * Vp
—Xm tXp  Xm —Xp [L(—(xy — xp) sin@ss + (Yy — ¥p) €OS @15) " Vp (6.9)
A A
=[]
Ym

kde

A= (xp — x5)(Ym — ¥p) — Com — xp) (Ym — V) (6.10)
Pokud A = 0, jsou nadbyteCnymi parametry x, a y);. Tento typ singularity lze
geometricky popsat jako tuhost usecky. Vektor rychlosti v je kolmy na vektor vp,.
Vteorii bez uvaZovani jakéhokoliv tfeni a nehomogenit téles by to znamenalo
zaseknuti mechanismu v dané poloze.
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7. Optimalizace manipulovatelnosti rekonfigurovatelného

rovinného manipulatoru
PouZijeme stejny pétikloubovy mechanismus jako v predchozi kapitole, ovSem s tim
rozdilem, Ze délka jednoho ramene bude proménnd vurcitém rozsahu. Timto
ramenem bude rameno b. V praxi to znamend, Ze pridame dal$i pohon. V ptivodni
konfiguraci ma mechanismus 2 stupné volnosti dle vzorce:

n=3t-1)-2r-2p-3v=34-1)—-2:5-0—-0=2° (7.1)

Po pridani pohonu nam ale vznikne nova nezavislda proménna, kromé dvou
nezavislych uhld ¢4, a @45 jesté b. PocCet stupiiii volnosti se zvysi na 3. Bude tedy
existovat vice moznych konfiguraci celého mechanismu pro dosaZeni poZadovanych
soufadnic koncového efektoru x,, a yy. Nadefinujme si napted pracovni prostor,
vezméme 100 poloh vrozsahux € (—0.1;0.8)ay € (0.9;1.8) s krokem 0.1 v obou
osach. Fyzickou dosaZitelnost téchto souradnic mechanismem budeme kontrolovat
pii vypoctu inverzni kinematiky. Body pracovniho prostoru generuje jednoduchy
skript na Obr. 32

- cley close zall; clear all;

— rolohyMZ=[];

— for 1ii=-0.1:0.1:0.8 x

- for kk=0.5%:0.1:1.8 Sv

- polohyM2=[polohyM2; ii kk]:
- end

— end

== I B« T L I )

- save polohvyMZ2

Obr. 32 Generator pracovniho prostoru

Body B a D se museji pohybovat po kruZnicich zrotaCnich podpér A resp. E
s konstantnim polomérem zvolenym a = d = 1. Stejné tak se museji pohybovat po
kruznicich zbodu M. Analyticky lze tlohu polohy bodG B a D fesit jako priasecik
kruznic. Z analytické geometrie vyplyva, Ze prlsecik nemusi byt Zadny, miiZze byt
jeden, nebo mohou byt dva. To odpovidd reSeni kvadratické rovnice. Pokud je
diskriminant zdporny, kruznice nemaji spolecny prisecik a mechanismus neni
sestavitelny. Pokud je diskriminant roven nule, priisecik je pravé jeden a pokud je
diskriminant kladny, priseciky jsou pravé dva. V tomto pripadé vezmu pro bod B
mens$i koren (vice vlevo) a pro bod D vétsi koren (vic vpravo) a jim prislusné
soustavy kvadratickych rovnic. Soustava dvou rovnic pro vypocet bodu B vypada
nasledovné:
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yp? = a? — xp? (7.2)

b* = (xp — xm)* + (V5 — Ym)? (7.3)

K reSeni byl pouzit symbolicky toolbox MATLAB. V tomto kroku byla provedena
kontrola smontovatelnosti mechanismu, tedy pozitivnost diskriminantu.

Stejnym zpiisobem probéhl i vypocet polohy bodu D dle rovnic:

d* = (xp = 25)* + O = ¥)? (74

c? = (xp —xp)* + (Yp — ¥m)? (7.5)

Toto bylo provedeno pro pevné zadanou velikost b. JelikoZ je ale tato hodnota
proménnd, mizeme toho vyuzit pro nalezeni optimalni konfigurace mechanismu,
tedy maximalizovat manipulovatelnost.

V kapitole 6 byla uvedena Jakobiho matice pro vypocet manipulovatelnosti daného
pétikloubového mechanismu. Tento mechanismu ovSem neni totoZny, ma rozdilny
pocet stupinii volnosti. Je tedy tieba odvodit novou Jakobiho matici, ktera odpovida
predpisu:

Ve .
[vD] _j ["M] (7.6)
b Ym
Pro tuplnost, vztah dava proti sobé rychlosti pohonti a rychlost koncového efektoru,

proto musi byt v rovnici uvedena ¢asova derivace polohy b. Pro snadnéjsi odvozeni
ale vezméme tento predpis inverzné, tedy:

] = FZ] (7.7)
wl

Vychazejme opét ze stejnych rovnic, ovSem s tim rozdilem, Ze b je proménna zavisla
na case.

b? = (xp —xy)* + (Vg — Ym)? (7.8)
Tuto rovnici zderivujme podle Casu
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2b-b = 2(x — x) (X5 — X)) + 2(V5 — Ym) Vs — Yir) (7.9)

Zaved'me substituci:

Xp = A COS Pq, (7.10)

Y = asin@q, (7.11)

A tyto dvé rovnice zderivujme podle Casu:

.X:B = —Qa- (/512 - Sin (/)12 (712)

Yp = A" P13 COSPq; (7.13)

Postupnymi dpravami dostaneme vyraz

_ Ay; A A (7.14)
Az1 Ay Apsl

Kde

Ay = (7.15)
@12 (xpm—xp) (xp—xm)+cos 912-(Yp=ym) (xM—*p)) WB=YM)
-yM (xM—xp)+yB (XM—xp)+¥Ym (XM —XB)=YD (X*M—XB)

. —sin
((ep—xp1)-Sin 12— (V5 —Yar)-c0S @15)+

XM—XB

(xp — x5) " (xp — xp) Sin @15+ (Yp — Yum) - (xy — xp) - (cos @15) (Vg — V) (7.16)
Ao = —yy - (X —xp) +yp - (xy —xp) + ¥y - (X —xp) —yp - (xpyy —x5) VB M
12 Xny — Xz
Ais (7.17)
—b - (xy — xp)
b+ _
_ —ym - (Xy —xp) +yp* (Xxy —xp) + Yy - (Xy —Xg) —Yp " (X — Xp) s = yu)
Xm — XpB
Ao = (xp — xm) - (xg — xpr) ~sin@y, + (g — yu) - (xy — xp) " COS Py, (7.18)
21 =

—ym* (xy —xp) +¥p - (Xy —xp) + Ym - (Xxy — xp) —¥p * (X — Xp)
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(xp — xp) * (xp — xpy) " sin@ys — (Yp — yu) - (xy — xp) * COS P15 (7.19)
—ym Xy —xp) +yp - (xy —xp) + Yu - (xy —xg) —¥p " (Xm — Xp)

—b - (xp — xp) (7.20)

—¥Ym* (Xy —xp) +¥Yp - (Xy —xp) + Ym - (Xy — xp) —Yp * (X — Xp)

Podminénost matice J je Cislo v intervalu cond(J) € (1; «). Chceme-li maximalizovat
manipulovatelnost, pocitanou dle vzorce (6.1), aby se co nejvice bliZila 1, musime
podminénost matice minimalizovat. Proménné v Jakobiho matici budou parametry
pohont vlevé casti mechanismu, tedy ¢, a b. JelikoZ rameno u pohonu E nema
proménnou délku a je predepsan pohyb bodu M, optimalizace i soutadnice @5 by
neprinesla zadné zmény. Nastavme hranice zmény clenu b na + 50 % a ¢4, na
+ 0,3 rad. Aby se béhem vypoctu zachovala konstantni délka a, zaved'me nelinearni
podminku:

0 = (a-sin@y;)% + (a-cos@q;)? — a? (7.21)

ProtoZe prii vypoCtu jsou pocitany souradnice bodli, ne jednotlivé délky, tato
podminka zaruci konstantni velikost a. Bez této podminky by optimalizace probéhla
s predpokladem, Ze i délka toho €lenu je proménna.

Problém nelinearni optimalizace je FeSen v prostiedi MATLAB funkci fmincon. Ta
hleda lokadlni minimum zadané funkce nejbliZe zadanych pocate¢nich podminek.
Hrozi proto, jako u vSech gradientnich metod, nalez nevhodného lokalniho minima
pri Spatné volbé pocate¢nich podminek.
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zadana konfigurace optimalni konfigurace

1.6

-

0.5

05 0.5
1 1
15 -1.5
-2 2
-2 1.5 1 0.5 0 0.5 1 1.5 2 -2 1.5 1 0.5 0 0.5 1 1.5 2

Obr. 33 Porovnani ptivodni a optimalni konfigurace mechanismu

Na Obr. 33 je patrna konfigurace mechanismu v koncové poloze po provedeni
optimalizace. Pro tento konkrétni mechanismus lze ,kvalitu manipulovatelnosti“
odhadnout jiz z obrazku. Pokud je mechanismus v ,rozkrocenéjsi“ poloze, je vyuziti
sily z pohoni efektivnéjsi nez v piipadé uzsiho postoje.

Porovnani manipulovatelnosti optimalizovaného (Cervené) a neoptimalizovaného
mechanismu je na Obr. 34

Porovnani dexterity optimalizovaneho a neoptimalizovaneho mechanis mu
0.8,
0.7
0.6
0.5
0.4

0.3

0.2

0.5

1.8

Obr. 34 Porovnani manipulovatelnosti optimalizovaného
a neoptimalizovaného mechanismu

Absolutni zména je vidét na Obr. 35. ZlepSeni je, zvlaSt na kraji pracovniho prostoru,
pomeérné znacné.
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Absolutni zlepseni manipulovatelnosti

0.5

Obr. 35 Absolutni zména manipulovatelnosti

7.1. Tvorba modelu

Nasledné byl vytvoren model manipulovatelnosti mechanismu pomoci sité lokalné
linearnich modelt. Jako vstupy modelu byly zvoleny souiadnice koncového efektoru
xm a ymM. Hodnota vystupu je délka proménného ¢lenu b. Tato optimalizovana hodnota
byla vypocitana v celém pracovnim prostoru pro 100 poloh. Graf funkce, kterou se
budeme snazit modelovat pomoci algoritmu LOLIMOT, je na Obr. 36

Zadana funkce

Obr. 36 Funkce optimalni hodnoty délky ¢lenu b

Aby mohla byt hodnota optimalizované délky odecCtena i mimo mérené polohy, byla
vstupni sit’ zhusSténa. Toto zhusténi je provedeno parametricky a zaleZi na uZivateli,
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jak hustou sit' chce zvolit. Pro tento pripad jsem zvolil pétindsobek prvkl plivodni
sité, viz Obr. 37

Obr. 37 ZhuSténa sit

Na Obr. 39 resp. Obr. 38 je vidét vypoctend funkce prisluSnosti (membership
function) a funkce platnosti (validity function). Vzhledem k minimalizaci chyby

modelu byla zvolena hodnoty ostrosti téchto funkci k, = g

Membership function

"““i‘\i\\‘\ . i
. ’:‘:“t‘\"‘\‘}"\'f“'\‘\":\‘i.
g
(LN

Obr. 38 Funkce platnosti Obr. 39 Funkce prislusnosti

Model byl aproximovan pomoci 10 neuroni. Déleni prostoru je vidét na Obr. 40.
Délen je vzdy lokalné linearni model s nejvétsi chybou.
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Déleni vstupniho prostoru

1.8
1.7 6
16 |
7 8
15}
5
14}
o
x
13}
1
12}
11} 9 10
IR
1r 2
3
0.9 . . . . . . .
0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Obr. 40 Déleni vstupniho prostoru, k, = 0.5

Konec¢né porovnani vystupu modelu (barevné) a aproximované funkce (Cervené) je
na Obr. 41. Na zakladé tohoto modelu je mozné zvolit idedlni délku proménného
Clenu bez nutnosti sloZitého vypocCtu v daném pracovnim prostoru. V piipadé vice
proménlivych Clend by se takovyto model vytvoril pro kazdy c¢len zvlast. Nejvétsi
nevyhodou algoritmu LOLIMOT je nutnost drZet v paméti informace pro vice dimenzi
vstupniho prostoru. Problém nastava jiz pro 5 rozmért, kdy pamét potiebna pouze
na alokaci takovéhoto pole je v fadech stovek GB.

Porovnani vystupu modelu a aproximované funkce

0
<5
(N

sy

Obr. 41 Porovnani modelu a zadané funkce

Samotny graf vystupu modelu je na Obr. 42. Vzhledem ke zvolené hodnoté k, je vidét
urcita ,vlnitost” vysledné funkce. OvSem i pres to podava v tomto konkrétnim pripadé
lepSi vysledky neZ vySsi hodnota k,, ktera by tuto vilnitost odstranila, a model by
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vychazel hladsi, jelikoz by kazdy jednotlivy lokalni linearni model platil na vétSim
prostoru.

Vystup modelu

G
Wt
el eiehs!
TR A i
AR R
(I,
’p’o’c\‘ T

Y
ALY
4 ““\\\\\

Obr. 42 Vystup modelu
Pokud bychom analyzovali chybu modelu, je jasné, Ze nejvyssi chyba by se nachazela

v oblasti pravého dolniho kraje pracovniho prostoru. Tato oblast je ovSem pomérné
mala a na zbytku pracovniho prostoru podava model vcelku solidni vysledky. Chyba
se pohybuje v fadu jednotek procent.

pr tuelni chyba del chyba modelu

-0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
X1

Obr. 43 Procentudalni chyba modelu Obr. 44 Absolutni chyba modelu

Jak bylo zminéno v predchozi kapitole, tato hodnota k, zplisobuje kumulaci chyby

VIV e

zejména v oblastech kriZeni lokalnich linedrnich modeld, jak je patrné z Obr. 45
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procentuelni chyba modelu

18 - : \\ i . ——

Obr. 45 Procentualni chyba v kontextu déleni prostoru, k, = 0.33

Pokud se podivame na parametr historie_absolutni_chyba na Obr. 46, je vidét, Ze
celkova chyba modelu se s pribyvajicimi iteracemi, tudiZz zvétSujicim se poctem
lokalnich linearnich modelti, snizuje.

struct with fields:

w:
mi:
fi:

x:

¥:

historie absolutni_chyba:
vystup:

chyba:

max_chyba:
globalni_chyba:
globalni_chyba relativni:
absolutni_chyba:
procentuelni_chyba:

{10x1 cell}

{101 cell}

{10x1 cell}

{1x10 cell}

{1x10 cell}

{[24.9%910] [19.0376] [13.6780] [11.3712] [10.1648] [B.7074] [9.9557] [2.0599] [B.9B806]1}
[55%55 double]

[0.9314 0.28%5 1.3334 0.1300 1.6727 1.3022 1.2207 0.5851 0.8861 0.6294]
1.6e727

8.9806

0.0030

[55%55 double]

[55%55 double]

Obr. 46 Objekt model - k, = 0.33

V pripadé dalsiho déleni je ziejmé, Ze nejvétSi chybu ma v aktualni iteraci lokalni
linedrni model oznaceny Cislem 5. Ten by byl v ptipadé dalstho postupu algoritmu
zvolen k déleni v nasledujici iteraci.

Pokud bychom zvolili hodnotu k, = 0.5, celkova chyba modelu by byla napric¢
iteracemi vétsi nez v predchozim pripadé, jak je vidét z Obr. 47.
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struct with fields:

Wi

mi:

fi:

X:

Y:

historie_ absolutni_chyba:
vystup:

chyba:

max_chyba:
globalni_chyba:
globalni_chyba_relativni:
absolutni_chyba:

procentuelni chyba:

{10=1
{10=1
{10=1
{1x10
{1x10

cell}
cell}
cell}
cell}
cell}

{[26.7318] [19.9406] [11.4142]}
[55%55 double]

[2.5614 0.9721 0.8304 0.9551 1.5276 1.5384 0.2045 1.3411 1.1158 0.3679

2.5614

11.4142

0.0038

[55%55 double]

[55x55 double]

[14.2381] [14.8487] [11.7339] [10.7915] [11.8039] [10.6680

Obr. 47 Objekt model - k, = 0.5

Z riizného vypoctu chyby, resp. funkci platnosti, vychazi i jiné déleni prostoru. Pro
porovnani pro k, = 0.5 vychazi nasledovné:

Déleni vstupniho prostoru

1.8

1.7 10 3

16 [

15}

1471

13

121

11r

0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
X1

Obr. 48 Déleni vstupniho prostoru, k, = 0.33

Je patrny rozdil oproti Obr. 40. V dalSim kroku by byla zvolena oblast s ¢islem 1. To
opét vychdzi z parametru max_chyba na Obr. 47, kde se tato hodnota nachazi
v parametru chyba na prvni pozici. A jak jiz bylo zminéno, vystupni funkce (Obr. 49)
je hladsi, bez zminované ,vinitosti“.
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Vystup modelu

0
08 o2 X1

Obr. 49 Vystup modely, k, = 0.5

Vv ’

Zaroven opét doslo k posunu center chyb od mist kiiZeni lokélnich linearnich modeld,
viz Obr. 50

procentuelni chyba modelu

Obr. 50 Procentualni chyba v kontextu déleni prostoruy, k, = 0.5
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8. Optimalizace manipulovatelnosti tensegritické struktury

Pro ucely optimalizace byla zvolena 3-patrovd rovinnd tensegritickd véz
s diagonalnim uloZenim lan. Matematicky model této struktury a jeho realizaci
v prostiedi MATLAB vytvoril Ing. Ale$ Balon ve své diplomové praci. [4]

T 11

cl1(2) c12(2)

10 g
93 c10(3)
5 &
c7[4) cB(4)
a 7
c5(3) i3]
3 4

c3(2) ci#(Z)

| I o A S ——— o Y

elfl}
Obr. 51 tensegriticka véz s diagonalnim

uloZenim lan [4]

Struktura se sklada z 6 tyc¢i a 22 lan proménné délky. Celkové je tensegrita popsana
15 nezavislymi souradnicemi.

Jako koncovy efektor byl zvoleno téZisté tyCe b6(1). Pro tento bod se soufadnicemi
Xs13, ¥s13 byl urcen pracovni prostor. Ten je vidét na Obr. 52, jedna se o 100 poloh
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oznacenych cervenymi kolecky. Ostatnich 13 nezavislych souradnic bylo urceno jako
optimalizované parametry.

227

191

=177

151

1371

Obr. 52 Pracovni prostor tensegrity
V kazdém bodé pracovniho prostoru probéhla optimalizace 13 parametr(i uvedenych
ve vektoru q

(_j = [(plﬂ X2, P2, X53,Ys3) P3s Xs4 Vsar Pa, Xs5, Ys5, Ps,) (p6]T (81)

Pro minimalizaci byla opét zvolena funkce fmincon, obsazena v prostredi MATLAB.
Rozsah optimalizovanych parametrt byl zvolen jako

i opt € {(q; — 0,5; q; + 0,5) (8.2)

Jako Jacobiho matice prevodu byla vyuZita modifikovana matice relativnich rychlosti.
Jeji vipocet pomoci form-finding algoritmu je popsan v [4]. Pro nase tucely bylo ovSem
nutno tuto matici upravit do podoby

j-i=[] (8:3)

YVs13
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Kde

[
I = [ l, l (8.4)

Toho je docileno postupnou eliminaci nezavislych proménnych ve vektoru

nezavislych rychlosti EI), kdy v poslednim kroku eliminace zbydou na pravé strané
pouze dvé proménné, urcujici rychlost koncového efektoru. Matice J poté spravné
vyjadiuje prevod mezi rychlostmi pohond (lan) a rychlosti koncového efektoru.
Problém minimalizace této matice tedy vede k vypoctu optimalni manipulovatelnosti
dle vzorce (6.1).

Porovnani manipulovatelnosti ptivodniho mechanismu a optimalizované struktury je
na Obr. 53. Cervena plocha odpovida zlep$ené konfiguraci.

Porovnani dexterity optimalizovaného a neoptimalizovaneého mechanismu

1.5

Obr. 53 Porovnani manipulovatelnosti optimalizované
a neoptimalizované tensegrity

Nasledné byl vytvoren model pomoci algoritmu LOLIMOT. Jako vstupni prostor
poslouZzily souradnice pracovniho prostoru. Jelikoz LOLIMOT patfi mezi MISO
(multiple input - single output) systémy, byl vytvoren pro kazdé lano vlastni model.
Vynasena funkce je tedy idealni délka prisluSného lana. Pro ukazku pouZiji napt. lano
c10.

Zavislost délky lana c10 na poloze v pracovnim prostoru je na Obr. 54
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Zadana funkce

1.7 0.4

0.2

X2 i5 0 X1

Obr. 54 Optimalni délka lana c10 v pracovnim prostoru

K aproximaci této funkce bylo vyuzito 46 neuronti a hodnota ostrosti funkci platnosti

1 L g o . -y
k, = > Vlevé Casti Obr. 55 je vidét samotny vystup tohoto modelu a v pravé casti

porovnani s ptivodni funkci.

Vystup modelu Porovnani vystupu modelu a aproximované funkce

Obr. 55 Vystup modelu a porovnani se aproximovanou funkci

Optimalni déleni vstupniho prostoru je na Obr. 56. Z obrazku je nadzorné, Ze ¢im vétsi
nelinearita se nachazi v urcité oblasti, tim vice lokalnich modeld je urceno k lepsi
aproximaci.
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Obr. 56 Déleni vstupniho prostoru

Procentualni rozdil mezi vystupem modelu a mérené funkce je na Obr. 57. Vzhledem
k vysokym nelinearitam je v urcitych mistech chyba zna¢na. V priméru je ovSem
odchylka dvou funkci 0.0097 (viz globalni_chyba_relativni na Obr. 59), lze tedy
celkovou presnost modelu povaZovat za dostate¢nou.

procentuelni chyba modelu

Obr. 57 Procentualni chyba modelu

Umisténi chyby v kontextu déleni vstupniho prostoru je pak na Obr. 58. Vzhledem ke
zvolené hodnoté ostrosti funkci platnosti je pak chyba koncentrovana zejména
v mistech kriZeni lokalnich linedrnich modeli.
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Obr. 58 Procentudlni chyba v kontextu déleni prostoru, k, = 0.33

Celkovy model je pak uloZen v objektu model.

model =
struct with fields:

w: {46x1 cell}
mi: {4exl cell}
fi: {déxl cell}
¥: {1l=4¢ cell}
Y: {1x4& cell}
historie absolutni chyba: {1x45 cell}
vystup: [55%535 double]
chyba: [1lx4¢ double]
max chyba: 1.6074
globalni chyba: 29.455%5
globalni chyba relatiwvni: 0.0087
absolutni_chyba: [55x55 double]
procentuelni chyba: [55x%55 double]

Obr. 59 Parametry modely, k, = 0.33

Z parametru historie_absolutni_chyba je patrné postupné zpiesnovani modelu pfi
kazdém déleni a vzniku nového lokalniho modelu. Konkrétné z hodnoty 161.7475 az
na 29.4595. Zpresnéni je tedy témér Sestinasobné.
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Na experimentalnim prikladu se potvrdilo, Ze sit lokdlnich linedrnich modelt je
skutecné dobry aproximator i velice slozitych nelinearnich funkci, kombinujici
vyhodu nizkého vypoctového ¢asu. Naopak zasadni nevyhodou je reSeni problému ve
vysSich dimenzich [10]. VnaSem pripadé se ovSem prokazalo, Ze vySe zminéné
vyhody mnohonasobné prevysi mozné slabiny tohoto piistupu k tvorbé modelu.

-61 -
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Obsahem prace bylo zdkladni sezndmeni s problematikou tensegritickych struktur,
seznameni s identifikacnimi postupy pomoci sité lokalnich linedrnich modeli a
v neposledni radé také optimalizace manipulovatelnosti.

V Kapitole 3 byl prozkouman dosavadni vyvoj a tensegritickych struktur a zaroven
byl odvozen zakladni navrhovy vypocet, tzv. form-finding algoritmus, slouzici
k nalezeni rovnovazné predepjaté konfigurace.

V Kapitolach 4 a 5 jsem se seznamil se zaklady neuronovych a neuro-fuzzy siti,
zejména pak s identifikacnim algoritmem LOLIMOT. Tento algoritmus je diikladné
popsan a je implementovan v prostiredi MATLAB. Implementace je popsana na
zvoleném prikladu.

Kapitola 6 pojednava o manipulovatelnosti (dexterité). Je vytvoren jednoduchy
simula¢ni priklad, na kterém je tento koncept demonstrovan. Z vysledku simulace
vyplyva, Ze nejhorsi hodnota manipulovatelnosti se nachazi na krajich pracovniho
prostoru. Jsou zde popsany i krajni pripady, tzv. singularity. Konkrétné singularita
prvého a druhého druhu.

V Kapitole 7 jsou znalosti nabyté zpredchozich Kkapitol vyuzity k optimalizaci
pétikloubového mechanismu sredundantnimi pohony. Tento pristup simuluje
tensegriticky ntizkovy mechanismus. Absolutni zlepSeni manipulovatelnosti v levé
c¢asti pracovniho prostoru, kde se nachazi proménny clen, je az 0,4 [-].

Kapitola 8 obsahuje aplikaci veSkerych znalosti na model konkrétni tensegritické
struktury, je optimalizovana jeji manipulovatelnost a vytvoren model pomoci neuro-
fuzzy sité. ZlepSeni manipulovatelnosti je zde az o 0,6 [-] a odchylka modelu je
dostatecné mala, konkrétni primér chyby je 0.0097 v kazdém bodé pracovniho
prostoru.

Zavérem lze rici, Ze prace splnila vSechny tkoly, které si v zadani definovala.

-62 -



10. Reference

[1] R. Skelton a M. de Oliveira, Tensegrity Systems, San Diego: University of
California, 2009.

[2] T.Karika, ,Tensegritni mechanismy pro ndhradu prostorovych sériovych robotg,
Diplomova prace,“ CVUT, Praha, 2021.

[3] H.Yang, R.Liu, A. Luo, H. Liu a C. Lij, ,Force Density Relation and Lightweight
Modeling of Single Layer Tensegrity Structures,” ]. Aerosp. Technol. Manag,,
2020.

[4] A.Balon, ,Optimalizace a fizeni mechatronické tensegrity pro robotiku,
Diplomova prace,“ CVUT, Praha, 2019.

[5] T.Skopec, ,Kalibrace paralelnich mechanismii s adaptivni slozitosti modelu,
Disertacni prace,” CVUT, 2012.

[6] F.Bre, G.].M.aF.V.D, ,Prediction of wind pressure coefficients on building
surfaces using Artificial Neural Networks,“ Energy and Buildings, 11 2017.

[7] T.Wood,,deepai.org,“2018. [Online]. Available: https://deepai.org/machine-
learning-glossary-and-terms/sigmoid-function.

[8] S.Romanazzi, ,BolognaNN - Photo Geolocation in Bologna with Convolutional
Neural Networks,“ Universitz of Bologna, Bologna, 2018.

[9] E.MamdaniaS. Assilian, ,,An Experiment in Linguistic Synthesis with a Fuzzy
Logic Controller,” International Journal of Man-Machine Studies 7, 1975.

[10] O. Nelles, ,Nonlinear System Identification with Local Linear Neuro-Fuzzy
Models, Ph.D. Thesis,“ Technische Universitat Darmstadt, 1998.

[11] V. Bushaev, ,towardsdatascience.com,” 27 November 2017. [Online]. Available:
https://towardsdatascience.com/how-do-we-train-neural-networks-
edd985562b73.

[12] L. MOHOLY-NAGY, Von material zu architektur, 1968.

-63 -



