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ABSTRACT

Deep learning for Inverse Kinematic problem of robot
manipulators was  investigated by many works
considering the planar case. In this paper, the
performance of the three learning algorithms,
Levenberg-Marquardt algorithm, Bayesian
Regularization — algorithm, and Scaled Conjugate
Gradient algorithm is studied will learning single
hidden layer network how to solve the Inverse
Kinematic problem of a three degree of freedom robot
manipulator.

1. BEVEZETES

Az Inverz Kinematika (IK) megoldas a robot vég-
effektoranak  specialis  konfiguraciojara, alapvetd
fontossagi funkcié a vezérlérendszerben. Az olyan
optimalasi algoritmusok, mint a részecske-csoport
optimalas és a mesterséges méhcsalad [1] garantalhatjak
a probléma optimalis megoldasat a célfiiggvény
differencialhatosaga miatt. Valds ipari alkalmazasokban
azonban  nem  hasznalhatjuk az  optimalasi
algoritmusokat, mivel ezek bizonyos idot vesznek
igénybe. Az ANN mesterséges ideghalok akkor is
tokéletesen alkalmazhatok valds ipari alkalmazésokra,
ha megoldasaik kézelitéek és nem olyan pontosak, mint
az optimal¢ algoritmusok megoldasai. A pontossag és a
gyors kozelitések kozott kell valasztanunk, kiilondsen
az ¢érzékelokkel felszerelt robotok esetében, amelyek
gyors megoldasokat igényelnek, hogy a hirtelen
eseményekre reagalni tudjanak. Ez ésszer(i indok arra,
hogy megfontoljuk az ideghdlok alkalmazasat egy robot
inverz kinematikai problémajanak megoldasanal. A
tobbrétegli eléremend ideghalokat megtanitottadk a
harom szabadsagfokozati manipulator csomoponti
valtozoinak a megadasara, az end-effektor poziciora
tekintettel [2], a tanulasi folyamatot az adott end-
effektor poziciok és a hozzajuk tartozé kozos szogek
felhasznaldsaval hajtjak végre. A tobbrétegli eldremend
ideghdlo hatékonyabbnak bizonyult, mint az egyrétegt,
a funkciondlis kapcsolat altalanositdsdra az inverz
kinematikai problémara. Betanitas utan a halozat képes

volt visszaadni a kozos valtozokat tetszdleges
derékszogili koordinata pozicidhoz. Az 1. dbra bemutatja
az IK probléma megoldadsara hasznalt ideghalok
architekturajat azaltal, hogy a derékszogii koordinata
helyzetet bemenetekként, a csomoponti szégeket pedig
kimenetekként jeloli. Az ANN-t a visszaterjesztési
algoritmussal alkalmaztak a 6R robotmanipulator inverz
kinematikai megoldasara a MATLAB Neural Networks
Toolbox segitségével [3]. A halénak 12 bemenete volt a
homogén transzformacios matrix elemeit képviseld és
hat kimenete, amelyck hat csomoponti szoget
képviseltek. E tanulmany szerint az ANN inverz
kinematika alkalmazasanak hatranya a betanitasi
folyamathoz sziikséges nagy adathalmaz.
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1. abra: Az ANN [2] altal hasznalt architekturdja

Mas szavakkal: a képzéshez sziikséges nagy
mennyiségli adat pontosabb ideghalohoz vezet. A 2.
abra bemutatia a ANN topoldgiajat ebben a
tanulmanyban. 4000 adatot hasznaltak a halo
betanitasara, amely egyetlen rejtett rétegben 20 neuront
tartalmazott. Az ANN rendszermodelleket épit az elére
megadott adatok példdinak betanulasaval; ez rugalmassa
teszi €s ezért széles korben hasznaljak a robotikaban és
az automatizdlasban. Az ANN egy linearis vagy
nemlinedris figgvény, amely megtanulhatja a linearis ¢s
nemlinedris problémak megoldasat és osztalyozasat. Az
utoébbi években a kiilonféle kutatdsok 1j, megbizhatd
algoritmusokra sszpontositottak a véges adatkészletek
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elemzésére anélkiil, hogy novelnék az algoritmusok

szamitasi intenzitasat. A robotmanipulator inverz
kinematikai problémajanak megoldasakor szamos
korlatozast figyelembe kell venni az alkalmazott

ideghalo tanulasi folyamata soran. Az inverz kinematika
egy komplex probléma, ahol a bonyolultsdg a robot
csomoponti terét megado trigonometriai egyenletekbol
szarmazik. A kinematikai egyenletek szintén csatolva
vannak, és fennall a szingularitds veszélye, ezek a
korlatok novelik a tanulasi folyamat nehézségeit. Harom
csomopontll sik manipulatort hasznaltak probaként az
inverz kinematikai probléma [4] szamara egy neuralis
halézat betanulasanal; hogyan lehet Iétrehozni egy
fliggvényt erre a problémara. Nem szokvanyos és nem
testreszabott topologiakat alkalmaztak az IK probléma
betanitasaira ~a  haldézati  inverzid6  fogalmanak
felhasznalasaval [5].

2. dabra: Az IK megtanulasdhoz hasznalt ANN
topolégia

A Kohonen és a hiba visszatéritési halozatok a

leggyakoribb ideghalok, amelyeket a
robotmanipulatorok inverz kinematikajanak
megoldasara  alkalmaznak. A visszaterjesztési

algoritmus, amely a tanulasi mechanizmus egyik eleme,
hossztt idét vesz igénybe, hogy megvaldsithato
leképezést talaljanak a derékszog koordinata térrdl a
robot csomdpontok helyére vonatkozolag. Az ideghalo
az Osszes betanuldsi minta valaszat a kimeneti rétegre
tovabbitja. A kivant kimenet és a kiszamitott kimenet
kozotti kiilonbség azt a hibat jeloli, amelyet iterativan a
visszacsatolasnal a sulyok beallitasanal figyelembe
vesznek. Ha a betanuldsi adatok halmaza tul nagy, a
betanulas tul sok id6t vesz igénybe, és ez a gyakorlatban
nem jarhatd. Alhalézatokat is javasoltak [6], hogy
egynél tobb megoldast talaljanak az end-effektor adott
derékszogli koordinata helyzetére. Ebben a munkaban

(Bayesian Regularization) és a Skalazott Konjugalt
Gradiens tanulasi algoritmus (Scaled Conjugate
Gradient) hasznalatanak hatasat egy bemeneti réteg, egy
rejtett réteg és egy kimeneti réteg esetén, hogyan lehet
megtalalni az RRR robot kar forditott helyzetét. A
valamint a fent emlitett tanuldsi algoritmusok eldnyeit
és hatranyait.

2. KISERLETI MUNKA

Ebben a munkaban egy 3D térben torténd
mozgasképességli RRR robotmanipulatort vizsgaltak,
hogy meghatarozzak a rétegek szamanak hatasat egy
rogzitett nagysagu neuronszam esetén. A 3. abra a
keretmeghatarozast és a robot specifikacioit mutatja, az
1. tablazat a csomopontok paramétereit.

3. dbra. RRR robotmanipuldtor

1. tablazat: A Lab-Volt 5150 manipulator térbeli

paraméterei

Cso Keret ¢ 2 a d 0 Hatar

mo-

pont

1D

1 01X1Y17Z1- 0 90 0 d1 91 —185,153
02X2y272

2 02X2y222- 0 0 a 0 02 -32,149
03X3Y3Z3

3 03X3Y3Z3- 0 0 as 0 93 -147,51
04X4Y4Z4

2.1.1 A csigahajtomiivek f6 veszteségforrasai és azok
becslése alapjan

Ismert, hogy a manipulatorban 1év0 harom lanc
homogén transzformaciés matrixai becsiilhetok meg, az
egyes Osszekottetések négy paraméterének
behelyettesitésével a Denavit-Hartenberg matrixba
(Spong et al. 2006). A kinetikai egyenletek halmaza a

megvizsgaltdk a  Levenberg-Marquardt  tanuldsi | svetkesd lesz:
algoritmus, a Bayes-féle Szabalyozasi algoritmus
6 2. SZAM GEP, LXXI. évfolyam, 2020.
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Az (5) - (13) egyenletek az end-effektor tajolasat
mutatjak az alapkerethez viszonyitva, mig a (14), (15)
és a (16) egyenletek az end-effektor derékszogi
helyzetét abrazoljak. Ezek a csomoponti térrél a
derékszogli koordinata rendszerbe transzformaljak az
end-effektor helyzetét, adott csomdponti szégek esetén.
Ezekbdl az egyenletekbdl egy 2000 bemeneti/kimeneti
képzési adatkészlet generalodik, hogy megtanulja az
ideghalo a javasolt topoldgiait, hogyan lehet az inverz
helyzetét meghatdrozni a tanult adatok alapjan.
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3. IDEGHALO ARCHITEKTURA

A 4. abra bemutatja a tanulmanyban alkalmazott
mesterséges ideghald topoldgidjat, amely 12 bemenettel,
egy rejtett réteggel és harom kimenettel rendelkezik. A
bemeneti réteg a homogén transzformacidos matrix
elemei, amelyek az end-effektort az alapkerethez
kapcsoljak, és ezeket az (5-16) egyenletek magyarazzak.
Ebben a tanulmanyban egy rejtett réteget hasznaltunk
n=10 és n=100 neuronszammal. A kimeneti réteg harom
neuronbol all, amelyek képviselik a robotkar harom

csuklgjat.
Harom tanulasi algoritmus all rendelkezésre a
MATLAB  neuralis  halozati  eszk6zkészletében,

amelyeket alkalmaztunk és Gsszehasonlitottuk a kapott
eredményeket n=10 és n=100 esetén. A javasolt neuralis
halézatot harom tanuldsi algoritmus segitségével lett
betanitva; Levenberg-Marquardt (LM) algoritmus, a
Bayes-féle Szabalyozasi algoritmus (BR) és Skalazott
Konjugalt Gradiens algoritmus (SCG), ahol ezen
algoritmusok mindegyikének megvan a maga eldnye ¢s
hatranya.

n=10, 100

4. dbra: ANN architektura az RRR robot manipulatorhoz

Az 5-7. abra a Levenberg-Marquardt, a Bayes-féle
szabalyoz6 és a skalazott konjugalt gradiens
teljesitményét mutatja a tanulasi folyamatban, ha a
neuronok szama 10-es. A Levenberg-Marquardt
algoritmusnak kevesebb iddre van sziiksége, mint a
Bayes-féle Szabalyozasi algoritmusnak és tobb idore és
tobb memoriara van sziiksége, mint a Skalazott
Konjugalt Gradiens algoritmusnak. Az LM pontosabb,
mint az SCG, de kevésbé pontos, mint a BR. Ugyanazon
Osszehasonlitds n=100 esetén torténd megismétlésével
(lasd a 8. és 10. abrat) konnyt felismerni, hogy a teszt
soran a négyzetes eltérés jelentds csokkenését

2. SZAM 7



Osszehasonlitva azzal az esettel, amikor n=10. A 2000
tételbol allo adatkészletet hasznaltdk az algoritmusok a
tanulasi folyamathoz, ahol a felhasznalt elemek 70% -a
tanulasra, mig 30% -a tesztelésre szolgalt.

Best Validation Performance is 48.2744 at epoch 182
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5. abra. A Levenberg-Marquardt algoritmus atlagos
négyzetes hibaja, n=10

Axiomatikusan, a novekvd idegsejtek szama a rejtett
rétegben a legjobb eredményt adhatja kevesebb hibaval,
de itt ki kell értékelniink a harom tanulési algoritmus
teljesitményét. A 2. tablazat bemutatja az eltelt id6t a
halozat tanulasara, hogyan oldhatdo meg a robot inverz
kinematikaja, ahol a BR-nek t6bb idére van sziiksége,
mint az LM-re, mig az SCG nagyon rovid iddt igényelt.
Visszatérve az 5. abrara, a 10. abrara, a neuronok
szamanak novekedése 100-hoz az LM és BR tanulasi
algoritmusok esetében az atlagos négyzethiba (MSE)
dramai csokkenéséhez vezetett, am az SCG algoritmus
még mindig nem tudta megtanulni az inverz kinematika
halézati megoldasat. A 3. tablazat bemutatja a javasolt
problémara a harom emlitett tanuldsi algoritmus
felhasznalasaval indukalt MSE-t.

: Best Training Performance is 42,3099 at epoch 439
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6. abra. Atlagos négyzetes hiba (MSE) a Bayes-féle
Szabalyozasi algoritmusnal n=10 esetén

8 2.SZAM

Best Valldation Performance Is 260.4056 at epoch 192
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7. dbra. Atlagos négyzetes hiba (MSE) a Skalazott
Konjugalt Gradiens algoritmusnal n=10 esetén

i Best Validatien Performance is 5.7294 at epoch 91
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8. abra. Atlagos négyzetes hiba (MSE) a Levenberg-
Marquardt algoritmusnal n=100 esetén

i Best Training Performanca is 2.6346e-06 at epoch 1000
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9. 4bra. Atlagos négyzetes hiba (MSE) a Bayes-féle
Szabalyozasi algoritmusnal n=100 esetén
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. Best Validation Performance is 195.1757 atepoch 152
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10. abra. Atlagos négyzetes hiba (MSE) a Skalazott
Konjugalt Gradiens algoritmusnal n=100 esetén

2. tablazat. 1ddsziikséglet a Levenberg-Marquardt, a Bayes-féle Szabalyozasi €s a Skalazott Konjugalt Gradiens

algoritmusnal
tanul6 algoritmus id6 (sec)
n=10 n=100
Levenberg-Marquardt 4 171
Bayes-féle Szabalyozasi 8 1840
Skalazott Konjugalt Gradiens 0.01 1

3. tablazat. Atlagos négyzetes hiba (MSE) a Levenberg-Marquardt, a Bayes-féle Szabalyozasi és a Skalazott
Konjugalt Gradiens algoritmusnal

tanuld algoritmus

Atlagos négyzetes hiba (MSE)

n=10 n=100
Levenberg-Marquardt 48.2744 5.7294
Bayes-féle Szabalyozasi 42.3099 2.6346E-06
Skalazott Konjugalt Gradiens 260.4056 195.1757
4. KOVETKEZTETESEK egyszeri robotnal, semmilyen tipusii robotnal nem
hasznalhato.
A 3. abran bemutatott manipulator egyszert
architekturdjdhoz 2000 egyedi megoldasra van 5. OSSZEFOGLALAS
sziikségiink ahhoz, hogy ésszerii 0Osszehasonlitast
kapjunk ebben a munkéban. Mas szavakkal, hatalmas Az ideghalé hatékony eszkdoz a nemlineéris
mennyiségli képzési adatra van sziikségiink, hogy  problémdkhoz, példaul az inverz kinematikai

megtanuljuk az inverz problémat olyan komplex
architekturakban, mint a 7 DOF. Ezenkiviil a hiba
megndvekszik, mikozben a robot szabadsagfoka
novekszik és tovabbi idé sziikséges az elfogadhatd
eredmények elérése érdekében. Igy elmondhatjuk, hogy
az ideghald hasznalata az inverz kinematikara a robot
DOF-jére korlatozodik. A masik oldalrdl a Bayes-féle
Szabalyozasi algoritmus pontos eredményeket ad, am
ennek a modszernek a hasznalata valds idejl
alkalmazasoknal kritikus, mivel viszonylag hosszu
idébe telik, hogy a megvalosithatd megoldast elérje. A
valosidejii  alkalmazashoz a Levenberg-Marquardt
modszer jo valasztas lehet, kiilondsen, ha a kozelitett
megoldasok megfeleloek (kevésbé pontosak, de
gyorsabbak, mint a Bayes-féle Szabalyozasi). Noha a
Skalazott Konjugalt Gradiens modszernek nem sikertilt
ehhez az elfogadhatd megoldashoz konvergalni ezen az
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problémakhoz. Az ideghald a bemenetek és a kimenetek
kozotti funkciot képviseli, amelyet az idegsejtek kozotti
kapcsolatok elosztott sulyai képviselnek. Ebben a
cikkben harom kilonféle tanulasi  algoritmus,
nevezetesen Levenberg-Marquardt algoritmus, Bayes-
féle Szabalyozasi algoritmus és Skalazott Konjugalt
Gradiens algoritmus hasznalatat vizsgaltuk meg, hogy
megismerjiink egy neuralis haldzatot, hogyan Ilehet
megoldani egy harom csuklds robotmanipulator inverz
kinematikajat. A haldzat topologidja egy bemeneti
rétegb6l all, tizenkét neuronnal, egy rejtett rétegbdl,
amelynek neuron szama = 10, 100, és egy kimeneti
rétegbol all, harom neuronnal. A bemeneti rétegben 1évo
12 neuron a homogén transzformacidés matrix adott
elemeit képviseli, mig a kimeneti rétegben talalhato
harom neuron a robot kivant csuklo szogeit adja meg. A
tanulmany soran azt talaltuk, hogy a Skalazott
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Konjugalt Gradiens tanuldsi algoritmus nem képes
megtanulni a haldzatot a javasolt problémara még akkor
sem, ha a rejtett rétegben nagy szdmu neuron taldlhato.
A Bayes-féle Szabalyozasi tanulasi algoritmus a legjobb
eredményeket hozta, de az eltelt idd nagyobb, mint ami
a Levenberg-Marquardt algoritmus szamitasahoz
sziikséges. Célunk mas szerkezeteknél is megvizsgalni
az egyes algoritmusok hatékonysagat, hogy altalanosabb
kovetkeztetéseket tudjunk levonni.
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