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Abstract :This paper solves using of neural network like power estimator. The
training set is determined on the basis of known analytical described
dekomposition power on the legs.

1. Uvod

Tento ¢lanek se zabyva ulohou prediktoru silovych reakci v doslapech pii tvorbé akéniho
zéasahu, ktery zabezpeci pozadovanou translaci KP.

Pouziti prediktoru silovych reakci vyplyvéa z vlastni struktury fidiciho systému obr.1 a
Z pozadavku urychlit vypocetni proces silovych reakci realizujicich transla¢ni pohyb trupu.

Jednd se o nasledujiiteraéni proces : vypocet odchylky E polohy trupu KP (translacni),

opornych noh na slozky N, (oporné reakce noh), oporné reakce svym puisobenim zpét na trup

KP vyvodi translacni pohyb.
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Obr.1. Prediktor wegula¢ni smycce.



Prediktor sil generuje sily sohach, jejichz slozky plni nasledujici tlohy vzhledem ke
kracejicimu podvozku : kompenzace statickych sil,vytvareni Fidicich sil, kompenzace sil
vyplivajicich z konstrukce.

Prediktor sil vyuziva tedy pouze prvni dvé slozky sil, podilejici se na pohybu KP. Pro
urychleni vypoc¢ti opornych sil v nohach realizujicich pohyb KP, je vyuzit neuronovy
prediktor, vychazejici z funk¢éniho analytického prediktoru silovych reakci. Trénovaci

mnozina pro neuronovy prediktgr je ziskdvana jako odezva na konkrétni vstupy od
analytického prediktoru.

2. Konstrukce trénovaci mnoziny pro neuronovou realizaci
prediktori opornych reakcei.

Jak jiz ndzev napovida, zvolil jsem cestu konstrukce vice neuronovych prediktorti, pro
kazdou trojici noh v doslapu. Timto jsem snizil mohutnost trénovaci mnoziny na tkor poctu
prediktor. Samoziejmé&, uvazuji jen ty trojice noh vopoie (obr.2), které maji smysl
Z hledisky stability KP. Pocet prediktori je tedy 10.

Obr. 2. Kombinace noh v doSlapu staticky stabilni.

Konstrukce trénovaci mnoziny pro kazdy jeden prediktor, zavisi jednak na paradigmatu
neuronové sité (topologie, zptisob uéeni a vybavovani), ale také na zobrazeni (funkci), které
ma jakozto universalni adaptivni aproximator provadét. Neuronovy prediktokesi zobrazeni
(funkce)X - Y,

kexX=[ 5 5 U] .v=[N, N, NJ.



Obr. 3. : Praméty sil promitnuté do obrazové roviny KP.

Vysel jsem ziedpokladu vyuziti vrstevnaté neuronové sité s principem uceni pomoci
zpétného Sifeni chyby ,,back propagation®. Konstrukce vlastni trénovaci mnoziny, je patrna
z Obr. 3. a rovnic

N, = BE H:N , kde Ni jsou reak¢ni sily v nohach vytvarejici zadany transla¢ni pohyb,
P 0

1. . . :
P = > [(r2 xra)Eén , kde B, je skalar ptedstavujici velikost plochy tmérnou vektorovému

soucinu, analogicky vztah plati i pro P, a P, , €, je smérovy vektor hlavni sily na KP.

Trénovaci mnozina je tvorena dvojicemi (vstup-vystup) vektori :

%=l r, r U]
v=[N, N, N (1.1)

Musime ovSem tyto dvojice vektorti volit vhodnym zplGsobem tak, aby dostate¢né
reprezentovaly stavovy prostor, ve kterém se prediktor jako systém mulZe ocitnout. Volba
poctu trénovacich dvojic a jejich rozmisténi ve stavovém prostoru prediktoru je vétSinou
heuristicka. Zpisob konstrukce trénovaci mnoziny jsem volil podle mozné fidici sily
u pusobici na trup KP a podle okoli doslapt I, noh vopote. Pro mozné sméry plsobisté jsem
rozdélil kruh po 45 st. a stfidavé nastavoval kladny a zaporny sklon fidici sily, pro dva

vybrané moduly fidici sily. Tady nam vychdzi 16 kombinaci pro 3 nohy v opofe s 5 misty



doslapu pro kazdou nohu (stfed dosSlapu a Ctyfi rohy okoli doslapu, viz Obr. 3). Celkova
varieta je tedy 16x15 trénovacich vzort. Kazdy neuronovy prediktor tedy bude mit trénovaci
mnozinu o 240 vzorech. Tento pocet trénovacich vzori je pro syntézu neuronového
prediktoru a jeho trénovani akceptovatelny.

3. Syntéza neuronoveho prediktoru opornych reakci.

Pied syntézou neuronové prediktoru si ujasnime vychozi informace, které nam pomohou
urcit paradigma sité realizujici pozadované zobrazeni. Syntéza prediktoru, predstavuje urceni
paradigmatu sité, nebo siti, realizujici jeho funkci. Paradigma jsem volil takto: topologii
predstavuje vrstevnatd sit’ se vstificnym Sifenim, sklddajici se ze 4 vrstev neuronti. Pocet
neurond ve vstupni a vystupni vrstvé je dan jiz konstrukei trénovaci mnoziny, heuristicky
jsem zvolil pocet neuronti ve dvou skrytych vrstvach. Dilezité jsou také volby pienosovych
funkci neuront v jednotlivych wstvach. Pro vystupni vrstvu jsem volil linedrni pfenosovou
funkci v ostatnich je pouzita tzv. tangencialni sigmoida. Topologie neuronové sité je ziejma
z nasledujiciho schématu :

P
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Obr. 5 : Topologie neuronového prediktoru

Proces uceni neuronové sité respektive jeho metoda je také soucasti paradigmatu site.
Zvolil jsem pro uceni metodu ,,back propagation s adaptivnim krokem uceni, kterd vyhovuje
pozadovanym podminkdm. Zhodnoceni, zda proces uceni prob&hl uspésné€, vypovidaji
nasledujici charakteristiky: g®&lost velikosti rychlosti uéeni ,learning rate” na poctu
opakované ptredlozenych trénovacich mnozin (epoch), pokles souctu kvadrati odchylek
vystupu sité¢ od pozadované hodnoty v zavislosti na poctu epoch. Tyto charakteristiky jsou
ukazany na nasledujicich obrazcich.
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Obr. 6 : Charakteristiky vyjadfujici miru naucenti sité.
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Obr. 7 : Charakteristiky vyjadiujici miru nauceni sité.

Jak je patrné mvedenych charakteristik proces uceni kon¢i ve chvili, kdy suma kvadrata
odchylek sité klesne pod pfedem stanovenou mez. Samoziejme, ze takto naucena sit’ je platna
pro danou trojici noh doslapu. Kazda dalsi mozna trojice ve smyslu dynamické stability ma
svlij nauceny neuronovy prediktor opornych reakei.

Konecné ovéteni spravnosti vyuziti neuronovych siti ve vySe zminénych funkcich lze
provést az pii paralelnim srovnani s odpovidajicim analytickym vypoctem a srovnanim

odchylek mezi nimi. Jen tak ovéfime skuteCnost, Ze byla spravné zvolena reprezentativni



trénovaci mnozina. Pouzitim trénovaci mnoziny z redlnych prubéhti, nam odpada konstrukce
testovaci mnoziny, kterd by ovéfila schopnost neuronové sité reagovat spravné na vzory,
sekterymi se jeste nesetkala.

4. Ovéreni funkénosti prediktoru v ramci navrhovaného ridiciho
systému

Funk¢nost prediktoru 1ze nejlépe ovérit zaclenénim jej paralelné s analytickym modelem
feSicim shodnou ulohu. Odchylka ziskand rozdilem vystupt analytického modelu a
neuronového prediktoru je nepfimo Umérna mife shodnosti obou pfistupli. Nasledujici
obrazky ukazuji zapojeni analytického modelu spoheusonovou siti a realizaci sité
v simulinku a vypis programu v Matlab function pro analyticky prediktor sil.

MATLAB MATLAB
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Obr. 8 : Realizace sité ve funkci prediktoru v Simulinku.
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Obr. 9 : Schéma porovnani neuronového prediktoru s analytickym modelem.



function reakce = vypocet(vektor)
global mO

G=mO0*[0 0 9.81];

% tidici sila v té&zisti
U=vektor(1:3);

N=-U+G;

% polohy noh v opote
rl=vektor(4:6);

r2=vektor(7:9);

r3=vektor(10:12);

Nmod=sqrt((N(1)"2)+(N(2)"2)+(N(3)"2));
en=N/Nmod;

% vektorov é souciny
rip=vectmul(rl,en);
ripr=vectmul(en,rlp);
r2p=vectmul(r2,en);
r2pr=vectmul(en,r2p);
r3p=vectmul(r3,en);
r3pr=vectmul(en,r3p);

P1=0.5*(vectmul(r2pr,r3pr))*en;
P2=0.5*(vectmul(r3pr,rlpr))*en;
P3=0.5*(vectmul(rlpr,r2pr))*en;
P=(P1+P2+P3);

N1=(P1/P)*N;

N2=(P2/P)*N;

N3=(P3/P)*N;

N=N1+N2+N3;

modvect(N1);

modvect(N2);

modvect(N3);
NNN=modvect(N);
M1=vectmul(N1,rl);
M2=vectmul(N2,r2);
M3=vectmul(N3,r3);
M=M1+M2+M3;

% vystupni sily a momenty v nohach
reakce=[N1' N2' N3' M1 M2 M3];

end
Obr. 10 : Program v Matlab function pro analyticky prediktor sil.

Na zéklad¢ pribéhu opornych silovych reakci pro prvni nohu, ziskanych od neuronového
prediktoru a od analytického prediktoru, vyslovime soud o spravné funkci neuronového

prediktoru. Pribéhy obou silovych reakei pro prvni nohu jsou na obr. 11.
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Obr. 11 : Pribéhy opornych reakci z neuronového a analytického prediktoru.

Jak je vidét zobr. 11., jsou prubéhy opornych reakci ziskané analytickym modelem
blizké prubéhtim ziskanych z neuronového prediktoru, tedy jejich rozdil je maly, pak teprve je

ovéteno spravné nauceni neuronove sité podle reprezentujici trénovaci mnoziny.

5. Zavér

Ptinosem uvedeného feSeni je vhodné pouZiti neuronovych siti zalenénych do fidiciho
systému, kde efektivné snizuji vypocetni narocnost a dale vhodna dekompozice tloh fesenych
neuronovymi sitémi tak, aby jejich odezvy odpovidaly analytickému modelu. Pfinosem je
také moZnost vyuziti otevienosti systému s neuronovymi sitémi pro eventualni douceni

Vv praxi.



