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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva vyuzitim heuristickych metod pro optimalizaci ki-
nematiky robotu. Pro vybraného robota je formulovan optimaliza¢ni problém pro
kritérium optimality - minimalizace sil/silovych momentu aktudtoru. Poté je pro
robota v Matlabu vyfesen pfimy a inverzni kinematicky a dynamicky problém. Na
feseni optimalizacniho problému je pouzitd hrubd sila (prohledavéni prostoru po-

moci for cykla), metody piimého prohledavani a heuristické metody.



Abstract

The bachelor paper deals with the usage of heuristic methods for robot kinematics
optimization. For a particular robot a optimization problem is defined with a certain
criteria of optimality - in this case the minimalization of force/moment of force of
actuators. Then a direct and an inverse kinematic and dynamic problem is solved
in Matlab. To solve the optimization problem one could use brute force (searching

the whole are with for cycles), direct search methods or heuristic methods.
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Pouzité zkratky

DoF (Degrees of Freedom)
Stupné volnosti koncového manipuldtoru, jedna se o nezavislé veliciny, které urcuji

stav systému, daji se délit na transla¢ni (posun) a rotaé¢ni.

SVD (Singular Value Decomposition)
Funkce Matlabu, kteréd rozlozi matici na dvé unitarni matice a diagonalni matici se

sestupné sefazenymi hodnotami na diagonale.

DGM (Direct Geometric Model)

Piimy kinematicky problém (zévislost zobecnénych souradnic na kloubovych soufadnicich).

IGM (Inverse Geometric Model)

Inverzni kinematicky problém (zévislost kloubovych souradnic na zobecnénych soufadnicich).

IDM (Inverse Dynamic Model)
Inverzni dynamicky problém (vypocet sily/silovych momentu ze zndmého pohybu a

pozadovanych sil na koncovy efektor).

DDM (Direct Dynamic Model)
Piimy dynamicky problém (vypocet zrychleni na zakladé polohy, rychlosti a sily/silovych

momenttu pusobici v kloubech).

QP (Quadratic Programming)
Kvadratické programovani, uziva se v pripadé, kdy méa tcelova funkce tvar kvadra-

tické funkce

SQP (Sequential Quadratic Programming)
Sekvencni kvadratické programovani, uziva se v pripadé obecné uvazované tlohy, v

kazdém iteraci aproximuje puvodni ulohu jako ulohu QP.

PSA (Pattern Search Algorithm)

Algoritmus vyhledavani vzoru, metoda primého prohledavani.

GA (Genetic Algorithm)



Geneticky algoritmus, heuristickd metoda vyuzivajici principu evoluéni biologie.

PSO (Particle Swarm Optimization)
Optimalizace roje ¢éstic, heuristickd metoda hledajici kompromis mezi prospéchem

jedince a prospéchem roje.

SA (Simulated Annealing)
Simulované zihani, heuristickd metoda vyuzivajici analogii k tepelné tpravé ma-

terialu v metalurgii.

RAM Random-Access-Memory

Operaéni pamét pocitace.



Pouzité matematické znaceni

X - Zobecnéné souiradnice koncového efektoru manipulatoru
Oznacuje polohu efektoru, kde je poloha ddna pozici (posun v ose x a v ose y) a ori-
entaci koncového efektoru (tihel ¢). X pak oznacuje rychlost v téchto soutadnicich

a X zrychleni v téchto soutradnicich.

Q - Kloubové souradnice manipulatoru
Vektor soutadnic kloubti manipuldtoru @ = [q1, g2, ¢3], kde ¢; oznacuje natoceni i-
tého kloubu.

J - Jakobian manipulatoru

J(Q) - jakobian manipuldtoru zavisly na kloubovych soutadnicich manipulatoru.

T

Vektor sil/silovych momentu pusobici v jednotlivych kloubech.

F

Vektor sil/silovych momentu pusobici na koncovy efektor.

A Vektor vlastnich ¢isel matice

A = [A1, Ao, Ag], kde \; je i-té vlastni ¢islo matice.

v,, - Vlastni vektor

v,, je vektor odpovidajici vlastnimu ¢islu A; a jeho velikost je 1.
I - Matice s jednickami na diagonale

o - Singularni cisla

o = |01, 09, 03], kde je o; i-té singuldrni ¢islo.

U - Unitarni matice
U = [vl v}, vk ] - matice, jejiz sloupce tvoii levy singuldrni vektor.
V - Unitarni matice

_ R R R . o e/~ ~ 7/ 7 . ’ ’
V = [v,}, v}, v\ ] - matice, jejiz sloupce tvoii pravy singuldrni vektor.
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3 - Diagonalni matice

Matice se sestupné usporadanymi singularnimi ¢isly na diagonale.

& - Vektor optimalizovanych parametri
€ =1[£1,8,8&] = [L1, Lo, Ls), kde & = L; je i-ty optimalizovany parametr (i-té opti-

malizované rameno).

= - Pripustna mnozina navrhovych parametra

Piipustnd mnozina vSech ramen.

T=IDM(F,Q,Q,Q.¢ 1) / Reseni IDM
Vypocet sil/silovych momentu ze zndmého pohybu. € jsou kinematické navrhové

parametry a p jsou dynamické navrhové parametry manipulatoru.

Q = DDM(77F7Q7Q7£7H’) - Reéeni DDM
Vypocet zrychleni kloubovych soutadnic na zakladé znamé polohy, rychlosti, sil/si-
lovych momentt pusobici na koncovy efektor a sil/momentu sil pusoboci v kloubech

manipulatoru.

&o - Pocatecni bod algoritmu
€o = €01, €02, Eo3), kde &; je i-ty pocatecni bod.
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Kapitola 1
Uvod

Je obecné znamé, ze se slovem 'robot’ se vefejnost seznamila v dile Karla Capka
R.U.R. ("Rossumovi univerzalni roboti’), kdyz ho na Karlovu vyzvu vymyslel jeho
bratr Josef Capek. Ackoli by postavy robotii z Capkovy hry byly z dnesni definice
nazyvany spise androidy (roboti, jejichz dcelem je vypadat, pracovat a chovat se
jako ¢lovek), je az k nevite, ze se s timto konceptem muze ¢lovék setkat jiz v dile z
roku 1920.

Robot je stroj, ktery pracuje s ur¢itou mirou samostatnosti, vykonava urcené ukoly, a
to predepsanym zpusobem a pfi ruznych mirdch pottreby interakce s okolnim svétem
a se zadavatelem.

Roboti se daji délit podle nékolika kategorii: Podle generace:

e 1. generace - pracuji na zakladé pevného programu

e 2. generace - vybavené senzory a ¢idly, diky nimz reaguji na okolni podminky
Podle schopnosti se premistovat:

e staciondrni - nemohou se pohybovat z mista na misto (prumyslové mani-

pulatory)
e mobiln{ - mohou se piemistovat (sondy ¢i vozitka na Marsu)
Dale také:
e autonomie (vlastni nezavislost)
e tcelu (boj, vyroba, pruzkum atd.)

e zpusob, jakym byly programovany
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e podle vzhledu, zpusobu vzniku, schopnosti

— manipulator - je ovladan na dalku
— android - robot podobny ¢lovéku
— droid - jakykoliv inteligentni a samocinny robot

— humanoid - robot podobny ¢lovéku stavbou téla a hlavné zpusobem po-
hybu

— anthropomorfni - stroj, ktery napodobobuje ¢lovéka bud fyzicky, zpisobem
pohybu, nebo i mentalné (pocita¢ HAL 9000 z filmu 2001: Vesmirnd ody-

sea)

Jelikoz navrh a sestaveni robota nejsou trividlnim problémem, bude jednim z
cilu této bakalarské prace seznameni se zdkladnimi pojmy, terminy a definicemi,
které jsou potieba znat k pochopeni problému znamého jako parametricka syntéza.
Jednd se o proces, kdy se navrhuji jednotlivé ¢asti robota — délka ramen, rozméry
a typ zakladny, umisténi kloubtu atd. Zjednodusené a ve zkratce — je za tikol navrh-
nout robota, ktery bude mit za tikol vykonavat urcitou ¢innost, a na zakladé zvoleni
urcitych kritérii se takovyto robot navrhne. Je tteba davat velky pozor na navrh jed-
notlivych kinematickych parametru, jelikoz se muze neopatrnosti a neznalosti dojit
k nesmyslnému a nekyzenému vysledku. Je dulezité brat v potaz i dynamické pa-
rametry (hmotnost, momenty setrvacnosti), které jsou z vétsi ¢asti dany navrzenou
strukturou, neznamena to ovSem, ze neni mozné nékde pridat nebo odebrat ¢ast
hmotnosti, muze se pridat tlumic atd.

Jak jiz bylo teseno, nedilnou soucastni navrhu a sestaveni robota je jeho tucel a
kritéria, podle kterych tento ucel definujeme, cehoz lze dosahnout pomoci kriteridalni
funkce, kterd v sobé obsahuje 1cel robota (napf. robot mé svym manipuldtorem
dosdhnout na urcitd mista svého pracovniho prostoru), i kritéria optimality (napf.
minimalizace sil/silovych momentu pusobici na klouby robota).

Kriterialni funkce je ¢asto nespojitd, silné nelinearni, nehladka atd., a proto je tieba
sofistikovanéjsich zpusobu nalezeni jejiho minima/maxima, k ¢emuz slouzi heuris-

tické metody, které se dokazou s témito problémy vypotradat a vraci kyzeny vysledek.
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Kapitola 2
Definice optimaliza¢ni ulohy

Jednd se o prvni a nejdulezitéjsi ¢ast procesu optimalizace. V soucasné dobé je k
ni pristupovano tak, ze se zvoli kritérium optimality (minimalni silové momenty
pusobici na klouby, minimalni projev gravitace pusobici na ramena atd.), podle
néhoz se uloha tesi dal. Je dulezité si uvédomit, ze nespravnym popsanim tlohy
lze dojit ve vétsiné pripadu k nepouzitelnym vysledkum, ackoliv pii feSeni tlohy
neubyla udélana fakticka chyba.

Formulace optimaliza¢niho problému pro optimalizaci délek ramen sériového robota
se tFemi stupni volnosti (DoF - degrees of freedom) pro kompromisni kritérium
optimality (kompromis mezi minimalizaci sil/ momenttu pusobici na aktudtory a

rychlosti kloubti) - téz nazyvand kinetostatickd dualita - bude nésledovna:

X=JQ)-Q (2.1)
F=J") " r (2.2)

kde X je vektor rychlosti zobecnych souradnic (v tomto ptipadé X = [x,vy, |, kde
x je poloha efektoru v horizontdlnim sméru (posun v ose x), y je poloha efektoru
ve vertikdlnim sméru (posun v ose y) a ¢ je natoceni efektoru), Q je vektor rych-
losti kloubovych souradnic (Q = [q1, ¢2, 3], kde ¢; je natoceni prvniho kloubu, ¢- je
natoceni druhého kloubu a g3 je natoceni tfetiho kloubu), F' je vektor sil/silovych
momentu pusobici na koncovy efektor a 7 je vektor sil/silovych momentu pusobici
v jednotlivych kloubech. Jelikoz se jedna o 3 DoF neredundantni manipulétor, kine-
maticky jakobidn J(Q) € R3**3 a uvazuje se linearni transformace mezi rychlostmi,
coz plati pro danou polohu manipulatoru vzdy, bez ohledu na redundanci, polohu
kloubt atd. Vlastnosti kinematického jakobianu budou zfejmé dény jeho vlastnimi

¢isly A1,A2 a A3 nebo odpovidajicimi singularnim ¢islum 04,05 a 3. Jelikoz jsou sin-
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gularni ¢isla vzdy realnd nezaporna cisla, jsou vhodnéjsim ukazatelem nez vlastni

¢isla.
e Vlastni ¢isla A = [\], vlastni vektory vy, [|vy,]| =1
A={VAAeC:det(\ I —J(Q)) =0} (2.3)
Ai-vy, =J(Q) vy, Vi (2.4)
e Singuldrni ¢isla o = [oy], singularni vektory vé (levy), vf; (pravy), ‘ vi || =1:
o={\=V\:det(\I - J(Q) - J¥(Q) =0)} (2.5)
Singuldrni ¢isla a vektory lze také definovat pomoci SVD rozkladu jakobianu:
JQQ)=U-x-v’ (2.6)

kde U = [v(fl,vé,vé], V = [l vl vi] jsou unitarni matice, jejichz sloupce tvori
levy resp. pravy singuldrni vektor. ¥ = diag(oy,02,03),01 < 09 < 03 < 0 je dia-

gonalni matice se sestupné usporadanymi singularnimi ¢isly.

Upravou vztahu plati:

U-2=J(Q) V=>J(Q) vi=0-v, Vi (2.7)

o)

V.-2=J@Q)" - U=>JQ) vt =00 Vi (2.8)

;)

Z teorie indukovanych maticovych norem lze ukazat, ze plati nésledujici omezeni:

(J(Q)Q
2]

max

5 > = 0ae(1(Q)) = [ T(Q)], = o (2.9)

|r@-q|
min| +———— | = onin(J(Q)) = 03 (Obecné posledni singuldrni ¢islo)
“A el

(2.10)
kde || % || je Euklidovskd norma zobecnénych a kloubovych rychlosti a || x ||, je norma
matice indukovana Euklidovskou normou.

Plati tedy, ze horni a dolni omezeni na velikost normy zobecnénych rychlosti X lze

pomoci minimalniho a maximalniho singularniho ¢isla jakobianu psat jako:
@) 0] < %] seisi@n o] e
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Zohledni-li se naopak transformace mezi silami/silovymi momenty pusobicimi na
koncovy efektor manipulatoru a odpovidajici sily/silové momenty v kloubech ma-
nipuldtoru, je tato linearni transformace vztazena transformovanym inverznim ja-
kobidnem (JT(Q))~!. Ze SVD rozkladu lze ukézat (singuldrn{ ¢fsla transponovené
matice se nezméni, zatimco inverze matice hodnoty singularnich ¢isel prevrati a

nasledné uspotradd v opaéném sledu):

1 1 1
JTQ)'=U-%- V" X =diag (-, —, —) (2.12)
03 09 01
kde U a V jsou odlisné matice od predchozich a o; jsou singularni ¢isla matice
jakobidnu J(Q). Z rovnic (2.2) a (2.11) pak vyplyva:
1 1
—— T S P £ ———
Tmaz(J(Q)) Tmin(J(Q))

Definice optimaliza¢ni ulohy je citovéna z [1].

Il (2.13)

2.1 Lokalni kritéria

Kritéria vztahujici se k jednomu bodu pracovniho prostoru. Vétsina kritérii vychazi
z vlastnosti kinematického jakobidnu manipulatoru, ve kterém jsou obsazeny rych-
losti kloubovych a zobecnénych souradnic a kloubovych sil/silovych momentu a

sil/silovych momentu pusobicich na jeho koncovy efektor.

2.1.1 Nekonzistentnost fyzikalnich jednotek

Vychézi z jednoduché skutecnosti — kinematicky jakobidn v sobé vztahuje vektory

rad
) g 0

s ruznymi fyzikdlnimi jednotkami [m, =, rad N,Nm,...] a ¢islo podminénosti
jakobidnu zavisi na aktualné uvazovanych hodnotach. Vyjadiime-li napt. transla¢ni
rychlost v ** a tihlovou rychlost v rad, bude se jednat o rozdilné hodnoty a jakobidn
bude vykazovat nespravnou podminénost. Tomu lze predejit vhodnym normovanim
kinematického jakobidnu, typicky s ohledem na délkové rozméry ramen (normovéni
prislusnych transla¢énich rychlosti charakteristickou délkou ramen manipuldtoru).

Ziejmym problémem je nalezeni vhodnych normovacich matic, kterymi jsou sloup-

ce/tadky jakobidnu upravovény - proces homogenizace.

2.1.2 Pouze polohové zavislosti

Jak je zfejmé uz z nézvu, kinetostatickd kritéria optimality (singuldrni ¢isla ¢i éislo

podminénosti) nebudou zahrnovat dynamické vlastnosti manipuldtoru, jelikoz jsou
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zavisla vyhradné na jeho aktudlni poloze. Kompromisni ptistup, kde se jedna o na-
lezeni parametru manipuldtoru s co nejlépe podminénym kinematickym jakobianem
(vEetné metod normovani, homogenizace), je vhodny pfistup zejména v piipadé
nutnosti obecného vzajemného porovnani zvolenych manipulatoru na zakladé prave
kinetostatickych ukazatelu.

V redlnych tlohéch je potieba dimenzovat manipuldtor vyhradné pro konkrétni typ
tlohy, ¢asto pro presné vymezenou trajektorii pohybu (periodicky se opakujici po-
hyb prumyslovych manipuldtorn). Zde jsou kinetostatickd kritéria nedostacujici a
je tteba generovat kritéria se zahrnutim kompletnich dynamickych rovnic chovani

(zavislost nejen na poloze, ale i na na rychlosti a zrychleni kloubovych soufadnic).

2.1.3 Maximalizace rychlosti koncového efektoru manipulatoru

Zalozeno na vztahu (2.11). Norma rychlosti || X ‘ koncového eketoru je maximali-

zovana, nebo-li norma rychlosti kloubovych soutradnic HQH bude vzdy mensi nez

1 .
Um,in(J(Q)) ’ HX
efektoru:

, kde HX H predstavuje pozadovanou normu rychlosti koncového

J(Q) = 0min(J(Q)) — MAXIMALIZACE (2.14)

2.1.4 Maximalizace sil/silovych momenta koncového efek-

toru manipulatoru

Zalozeno na vztahu (2.13). Norma sily/silového momentu || F'|| je maximalizovana,
nebo-li norma sil/silovych momentu ||7|| ptusobicich na kloubech manipuldtoru bude
vzdy mensi nez 0,0, (J (Q))-|| F ||, kde || F'|| predstavuje pozadovanou normu sily/silového

momentu koncového efektoru:

J(Q) = Opmae(J(Q)) — MINIMALIZACE (2.15)

2.1.5 Podminénost kinematického jakobianu manipulatoru

Jednd se o kompromis, jelikoz predesla dvé kritéria jsou si navzajem protichudné.
V tomto kritériu se snazime zajistit rovnost minimalniho a maximalniho ¢isla ja-

kobianu. Takovéto kritérium se nazyva podminénost jakobianu a je definovano nasledovné:

cond(J(Q))  Omax(J(Q))
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kde cond vraci pomér nejvétsiho singularniho ¢isla matice k tomu nejmensimu.

V pripadé m = 1 se jedna se o izotropni bod manipulatoru, kdy dostavame
idealni prenos sil a rychlosti z aktudatori manipulatoru na koncovy efektor mani-

pulatoru. Pokud = 0, je nejmensi singularni hodnota matice rovna 0, a

1
cond(J(Q))
manipulator se tedy nachazi v sériové singularité, coz znamena ze se efektor muze
pohybovat pouze do jediného sméru a ve sméru kolmém udrzi nekonecné velkou

silu/moment sily pusobici na koncovy efektor. m se nazyva dexterity index.

2.1.6 Zahrnuti omezeni a vyporadani se se singularitami

Pti redlnych tlohdch dochdzi ¢asto k ruznym omezenim (max/min délka ramen,
natoceni kloubu atd.), diky ¢emuz dochdzi k zkomplikovani feseni IGM, ktera poté
muze byt exaktnimi ptristupy nefesitelna, jelikoz mohou mit ¢asto s problémovymi
kriteridlnimi funkcemi (silné nelinedrni, nespojité, nehladké, atd.) nebo slozitymi
slozitymi omezenimi mit potize a nemusi tedy vést k teseni. Tato situace je velmi
nebezpecnd, jelikoz IGM je jedna z prvnich feSenych tloh a zavisi na ni vSechny
ostatni kinematické a dynamické vlastnosti manipuldtoru. Zde také lezi nejvétsi
vyhoda uzivani heuristickych metod, které se zahrnutymi omezenimi (nejcastéji jsou

uz zapoc¢itany do kriteridlni funkce - princip penalizace) umi pracovat.

2.2 Globalni kritéria

Jak uz nazev napovida, tato kritéria se tesi po celé trajektorii pohybu nebo na celém
pracovnim prostoru. Casto jsou tato kritéria vypocitdvana integraly (pfes spojity

prostor) nebo sumaci lokalnich kritérii (ptes diskretizovany prostor).

18



Kapitola 3

Vlastni optimalizac¢ni tloha

3.1 Popis robota

TIh

Obréazek 3.1: Model 3DoF robota

Jedna se o 3 DoF neredundatniho planarniho robota, ktery ma svym mani-
puldtorem (koncem posledniho ramena) opisovat predepsanou trajektorii v prostoru.
K jeho modelovani je zvolen zjednoduseny model, kde se jeho ramena popisuji jako
hmotné tyce s dokonale rovnomérné rozlozenou hustotou a konstantni hmotnosti a
jeho motory (kluby/aktudtory) jako hmotné body s konstatni hmotnosti.

Ramena robota maji prumér d = 0.03m a hustotu p = 7800%, jedna se tedy o
zelezné tyce. Jejich jednotlivé hmotnosti a pochopitelné tedy i tézisté se dopocitavaji

v zavislosti na jejich aktualni délce L;.
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Jednotlivé otory maji hmotnost nastavenou na m; = 1.5kg, mo = lkg a m3 = 0.5kg.

Na robota puisobi konstantni gravitacni zrychleni 9.817.

3.2 Popis trajektorie

1.3 h j

0.95

Obrazek 3.2: Generovana trajektorie

Jak je z grafu zrejmé, trajektorie ma tvar ¢tverce se stranami dlouhymi 0.3m a
nachazi se Im nad zakladnou robota. Je ale dulezité si uvédomit, ze je trajektorie ge-
nerovand tak, ze ani v jednom rohu kromé pocateéniho/koncového robot nezastavi,
diky ¢emuz je vSech rozich kromé pocatecniho/koncového trajektorie zaoblena a ne-

dosahuje tedy do samotného rohu.

3.3 Minimalizace sil/silovych momenti na klou-

bech - pres cely prostor

Zalozeno na vztahu (2.13). Norma sily /silového momentu || F'|| je maximalizovana,
nebo-li norma sil/silovych momentu ||7|| pusobicich na kloubech manipuldtoru bude
vzdy mensi nez 0,4, (J(Q))-|| F||, kde || F'|| predstavuje pozadovanou normu sily/siloviho

momentu koncového efektoru:

J(Q) = Opmaz(J(Q)) — MINIMALIZACE (3.1)

Nyni je tfeba primo definovat optimalizacni ulohu. Je potfeba naleznout minimum
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maximalni hodnoty kriteridlni funkce J(X, &) podél celého pracovniho prostoru pro

optimalizaci X € X, takze tlohu lze chépat jako maxmin problém:

s =i (g /(X.9) 2
&= argergin (Xrgz(fth(X, £)> (3.3)

kde & = [Ly, Lo, L3] je vektor délek ramen, = je piipustnd mnozina kinematickych
navrhovych parametri manipuldtoru (pfipustnd mnozina vSech ramen) a J* je
optimalni hodnota kriteridlni funkce pro nalezenou optimalni sadu parametru &*.
Hledame tedy parametry &, pro které plati, ze maximalni hodnota kriterialni funkce

J(X, &) bude minimalizovdna podél uvazovaného prostoru X ,p.
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3.4 ResSeni primého a iverzniho kinematického a

dynamického problému robota

3.4.1 Primy kinematicky problém

Jednd se o nalezeni zavislosti zobecnénych souradnic X na kloubovych soutadnicich
Q. V literatuie také nazyvan direct/forward kinematics problem, direct geometric
problem/model (DGM).

3.4.2 Inverzni kinematicky problém

Nalezeni zavislosti kloubovych soutadnicich @ na zobecnénych souradnicich X. V

literatute inverse kinematic problem, inverse geometric problem/model (IGM).
Q=la @ - ¢

kde plati amluva:

¢; = ¢; (Kloub je rota¢niho typu) a ¢ = d; (Kloub je plandrniho typu)

3.4.3 Inverzni dynamicky model (IDM)

{F,.Q.Q.Q}— (3.4)
T=IDM(F,Q.,Q.Q,¢ 1) (3.5)

Jednd se o vypocet sil/silovych momentu 7 v kloubech manipuldtoru ze znamého
pohybu (polohy @, rychlosti @ a zrychleni Q) manipuldtoru a pozadovanych sil /mo-
mentu pusobici na koncovy efektor F. 7 = [g1, g, 3], kde g; je sila/silovy moment

pusobici na jeden z kloubt.

3.4.4 Piimy dynamicky model (DDM)

{T,F,Q,Q} - Q (3.6)
Q =DDM(7,F.Q,Q,¢, 1) (3.7)

Tedy vypocet zrychleni kloubovych souradnic manipulatoru na zakladé znamé po-
lohy @ a rychlosti Q, sil/momentu pusobici na koncovy efektor F' a sil/momentu
pusobici v kloubech 7 manipuldtoru. €& = [Ly, Lo, L3] jsou kinematické navrhové
parametry (délky jednotlivych ramen) a p jsou dynamické navrhové parametry ma-

nipuldtoru. Vice informaci o téchto problémech lze najit v [1].
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Generovani
trajektorie

€=[L1, 1y, Laf%

|

X =[xyl

Inverzni
kinematika

Q,Q,Q

Inverzni
dynamika

T
[r1, £z, 13]

Obrazek 3.3: Vizualizace propojenosti jednotlivych vypoctu
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Kapitola 4
Reseni optimaliza¢ni dlohy

Jednd se obecné o nalezeni extrému, at uz lokalniho, ¢i globalnfho, hodnoty kri-
teridlni funkce, ktera popisuje zvolené kritérium optimality. Samotné feseni zahrnuje
fadu metod a zpusobu vypoctu (od numerickych metod az po umélou inteligenci).

Vsechny metody uzivané k feseni jsou citované z [1].

4.1 Alternativni pristupy k reseni

Jednoducha myslenka — puvodni optimalizacni tloha je nahrazena tulohou, k jejimuz
feSeni lze vyuzit jinych néstroju a postupu a jejiz feseni lze vhodné aplikovat na

tlohu puvodni.
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Kapitola 5
Standardni pristupy k reseni

Jak uz bylo fec¢eno, pii feseni optimaliza¢nich iloh vyuzivame tzv. kriteridlni funkci.
Ta je obecné definovana jako: J(X,&) = Jopi(X, &) + Jpen(X, ), kde Jup; (X, ) je
ucelova funkce zalozend na zvoleném kritériu optimality a Jpe,(X, ), je penalizacni
funkce, ktera v sobé vztahuje penaliza¢ni hodnoty odpovidajici omezenim typu rov-

nosti nebo nerovnosti.

5.1 Linearni programovani (LP)

Ucelova funkce i omezeni jsou zde uvazovany jako linearni vzhledem k optimalizo-
vanym parametrum. ReSeni tlohy odpovida nalezeni extrému tcelové funkce defi-

nované linearni nadplochou na nadroviné definované uvazovanymi omezenimi.

5.2 Kvadratické programovani (QP)

Pouziva se v pripadé, ze ucelova funkce ma tvar kvadratické funkce a omezeni
zustavaji linearni funkei.
5.3 Sekvenéni kvadratické programovani (SQP)

V pripadé obecné uvazované tilohy (nelinedrni tucelova funkce a nelinedrni omezeni
nerovnostmi) se vyuziva SQP, které v kazdém itera¢nim kroku aproximuje ptvodni
ulohu jako ilohu QP.
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5.4 Vyhody/nevyhody standardnich p#istupt

Jednoduché intuitivni integrovani omezeni typu rovnosti i nerovnosti

Robustnost algoritmu (stabilni algoritmy optimalizace)

Moznost véazit omezeni (a volné prechazet mezi tvrdymi a mékkymi ome-

zenimi)

Moznost vyuziti algoritmu optimalizace bez omezeni

Moznost zahrnout v podstaté libovolna omezeni

5.5 Gradientni metody

Metody vyuzivané k lokélni optimalizaci bez omezeni, je ovsem dulezité brat v potaz
to, ze gradientni metody obvykle konverguji do lokélnich optim, jejichz globéalni
platnost muzeme dokazat pouze pro silné omezené definovanou optimaliza¢ni ulohu.
Pokud chceme najit globédlni optima, jsou gradientni metody spoustény z nékolika
ruznych poc¢atecnich podminek, které muzou byt nahodné nebo mohou byt ovlivnény

uréitou heuristikou.

5.5.1 Metoda nejvétsiho spadu

Metoda zalozend na vypoctu gradientu kriterialni funkce a postupu v zdporném
sméru gradientu (= nejvétsi spad).

5.5.2 Newtonova metoda

Metoda zalozena na aproximaci kriterialni funkce funkci kvadratickou diky Taylo-

rovu rozvoji.

5.5.3 Line search

Metody zalozené na teSeni nedostatku predeslych metod s ohledem na zajisténi
konvergence algoritmu. V kazdé iteraci je nalezen smér spadu kriteridlni funkce a

voli se vhodna vzdalenost posunu timto smérem.

26



5.5.4 Trust region

Metody doplnujici line search. Nejdiive se nalezne duvéryhodné oblast v prostoru ar-
gumentu kriterialni funkce, kde je funkce dostatecné presné aproximovana néjakym
modelem. Vzdalenost posunu je pak déana exaktnim vypoctem. Napt. algoritmus
Levenberg — Marquardt: vyuzivéd se zde kombinace metody nejvétsiho spadu (lepsi
konvergence, kdyz jsou poc¢ateéni podminky daleko od optima) a Newtonovy metody

(lepsi konvergence, kdyz jsou pocatecni podminky blizko optima).

5.5.5 Metoda konjugovanych gradienti

Uzivano kvuli tomu, ze lze ukazat, ze pocet potfebnych iteraci pro vypocet sméru
kvadratické kriterialni funkce neni konec¢ny, jelikoz se stava, ze v nékterych nasledujicich
iteracich se prispévek argumentu stornuje, coz je zpusobeno neortogonalitou sméru
vzhledem ke ktivosti funkce. Diky metodé konjugovanych gradientti muzeme uréit
posloupnost sméru a posunu tak, ze optimum kvadratické funkce je nalezeno po
konecném poctu kroku, ktery je dan radem kvadratické funkce. Tato metoda jde
zobecnit pro obecné nelinedarni funkce, jednalo by se ovSem o feSeni s obecné ne-

konectnym poctem iteraci.

5.5.6 Qasi-Newtonova metoda

Analogie k Newtonové metodé, kde se predpokladd, ze nelze efektivné vypocitat
Hessian funkce. Muze nastat, ze aproximaci kriterialni funkce neni konvexni funkce,
Hessian neni tedy pozitivné definitni matice a smér neodpovidé konvergenci k mi-
nimu. Princip nalezeni aproximace Hessianu déli Qasi-Newtonovu metodu na ruzné
varianty: Davidon-Fletcher-Powell, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno, Spherical qua-

dratic descent.

5.6 Negradientni metody

Vypocet gradientu (popiipadé Hassidnu) kriteridlni funkce muze byt vzhledem k jeji
slozitosti (véetné uvazovani penalizaci) velmi slozité. Muzeme narazit na omezeni

na pouziti gradientnich funket:

e Symbolicky vypocet gradientu (Hessidnu) je natolik slozity, ze pouze samotné

dosazovani Hodnot vyzaduje obrovsky vypocetni ¢as a vykon
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e Numericky odhad gradientu (Hessidnu) zvysuje potfebny cas pro iteraci algo-

ritmu — algoritmus se tim stdva nefesitelnym v rozumném case
e Kriteridlni funkce nemusi byt hladka ¢i spojita — Spatna numerickd stabilita

e Neékdy je obtiznd samotné formulace predpisu pro kriteridlni funkci (¢asto z

hodnot prevzanych z experimentu)

5.7 Algoritmy pfimého prohledavani (Direct search)

Nejveétsi vyhoda je to, ze staci znat predpis, ktery definuje icelovou funkei (nemusime

znat gradient, Hessidn).

5.7.1 Pattern search algoritmus (PSA)

Ve své podstaté jednoduchy, ale velmi chytry algoritmus. Prohledava okoli kriteridlni
funkce v diskrétnich bodech generovanych vétsinou mnozinou bazovych vektoru de-
finovanych nad definiécnim oborem kriterialni funkce. V kazdém kroku se generuje
miizka obsahujici tyto body, ktera vznikne vynasobenim smérovych vektoru velikosti
miizky a prictenim k soucasnému argumentu funkce. Poté nasleduje volba nového
argumentu funkce vybérem minimélniho bodu z mtizky. V piipadé, ze bod miizky
s minimélni hodnotou kriteridlni funkce je mensi nez hodnota aktudlniho bodu
kriteridlni funkce, stdva se tim aktudlnim bodem (=tspéch), v opa¢ném piipadé
zustavéa aktudlni bod do dalsi iterace aktudlnim (=netspéch). V piipadé nedspéchu
je mozné vyuzit scalovani (zvétsovani/zmensovani) miizky. V piipadé nedspéchu
se obvykle velikost miizky zmensuje (lepsi konvergence), ¢imz se zmensuje pro-
hleddavany prostor. Pti zvétseni miizky se rozSituje prohledavany prostor, coz na-

povida tomu, ze je vétsi Sance nalezeni globalniho optima.

5.7.2 Nelder-Mead algoritmus (NMA)

Zalozen na heuristickém prohledavani kriteridlni funkce. Misto generovani miizky
pouzivame tzv. simplexy (m-rozmérné zobecnéni trojihelniku v defini¢nim oboru
kriteridlni funkce dimenze m, jedna se o konvexni obal o m + 1 afinné nezavislych
bodech). V kazdé iteraci je generovan bod (vrchol) uvniti nebo vné simplexu, po-
rovna se hodnota kriteridlni funkce v tomto bodé s hodnotou kriteridlni funkce ve
vrcholech simplexu a vrchol s nejhorsi hodnotou je vymeénén za generovany bod.

Proces je opakovan do chvile, kdy je velikost simplexu mensi nez tolerance.
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5.7.3 Controlled random search (CRS)

Robustni negradientni algoritmus uzivany pro optimalizaéni ilohy s obzvlasté kom-
plikovanou kriteridlni funkei. Zéklad tvoii Pure random search (ndhodné pokusy na
volbu kinematickych parametru), déle je oviem tento algoritmus obohacen o urcité
pravdépodobnostni rozdéleni a o deterministickou slozku, coz je zména stfedni hod-
noty uvazovaného pravdépodobnostniho rozdéleni na zakladé posledni znamé nej-

lepsi hodnoty kriterialni funkce.

5.7.4 Metody typu Monte Carlo

Opét vyuzivany pro slozité kriteridlni funkce (nékdy muzou mit i stochastickou
slozku) a slozitd omezeni. Metoda ndhodné generuje hodnoty optimalizovanych pa-

rametru a nasledné vyhodnocuje kriterialni funkei a jeji omezeni.

5.8 Pouzité metody primého prohledavani

5.8.1 Pattern search algorithm (PSA)

Byla vyuzita implementece Pattern search algoritmu v Matlabu. Jednim z nejdulezitéjsich
parametru PSA je tzv. Poll method, ktera specifikuje vzorec, ktery algoritmus
vyuziva k vytvoreni mesh. Byl pouzit vzorec GPS Positive Basis 2N, ktery pro
tfi proménné bude vypadat:

[100][010][001][-100][0 —10][00 — 1]

S tim souvisi Expansion factor, ktery specifikuje nasobek, kterym se mesh zveétsi
po uspésném kroku. Expansion factor je nastaven na 2.0. Contraction factor je
zase naopak nasobek zmensujici mesh po nedspésném kroku. Je nastaven na 0.5.
Pii pouzivani Pattern Search Algoritmu je velmi dulezity pocatecni bod &g. Po-
kud se nastavi do blizkosti skutecného teSeni, je vypocet mnohonasobné rychlejsi
a presnéjsi. Po nastaveni pocatetniho bodu na & = [0.1 1.5 3| probihal algorit-
mus ellapsedtime = 201.420s a nasel nejlepsiho hodnotu kriteridlni funkce J(&) =
99.8499 pro optimalizované parametry & = [1.0609 0.8789 0.0576].

Pokud je ovsem pocatecni bod nastaven na & = [10.90.03], coz je skutecnému
feSeni ndsobné blize, provede se vypocet za ellapsedtime = 140.027s a najde nej-
lepsi hodnotu kriterialni funkce J(&) = 99.7838 pro optimalizované parametry & =
[1.0493 0.9045 0.0347].

Pracovni prostor byl omezen dole na Ib = [0.01 0.01 0.01] a nahote na ub = [2 2 2]
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5.9 Heuristické metody

Jedna se o problém, o kterém méame uz néjaké povédomi, méme s nim zkusenosti
nebo se fidime jednoduse zdravym rozumem, da se tedy fici, ze pouzivame tzv. heu-
ristiku. To se muze zdat zna¢né zobecnéné a neurcité, avsak pouzivani heuristiky se
stava nezbytnym pro poznani a pochopeni toho, ze v ptirodé jsou komplexni a slozité
optimalizacni ulohy feSeny, ackoliv jejich model neni zndm nebo je komplikovany.

Heuristické metody jsou pouzivany hlavné z téchto duvodu:

e Heuristické metody poskytuji casto uspokojivé vysledky komplikovanych op-

timalizacnich dloh v rozumném case

Lze zahrnout omezeni

Vykazuji systematické prohledavani stavového prostoru na zakladé dvoufazového

algoritmu — exploration a exploitation

Kombinace s exaktnimi metodami — hybridni metody

Nevyhodou je nutnost vhodné konfigurace téchto metod (ve smyslu nastaveni

jejich parametru)

5.9.1 Genetic algoritmus (GA)

Jedny z nejcastéjsich heuristickych algoritmt. Optimalizované parametry (ramena
robota) jsou kdédovény a generuji daného jedince, kterych je na zacdatku urcitd
mnozina a pro kazdého z nich je vy¢islena hodnota kriterialni funkce. Dle genetickych
pravidel se z téchto jedincu stavaji rodice, kteti plodi potomky, z nichz se vyberou
jedinci s nejlepsi hodnotou kriteridlni funkce a stavaji se z nich rodice jedinci s nej-
horsi hodnotou kriteridlni funkce zanikaji (stall generations). Vybér dalsich rodic¢a
se Tidi nékterym z pravdépodobnostich pristupu (roulette wheel selection, tourna-
ment selection atd).

Geneticka pravidla se typicky rozdéluji do dvou ttid. Po kriZeni se proces dostavé
do faze prohledavéni s velkou mnozinou pusobnosti (exploration) a existuje zde rada
algoritmu (one point, multiple point, uniform atd.). Po mutaci proces spadd do faze

algoritmu prohleddvani s malou mnozinou pusobnosti (exploitation).

30



5.9.2 Particle swarm optimalization (PSO)

Principialné podobna metodé GA. Cilem metody je najit kompromis mezi prospéchem
jedince (dany hodnotou kriteridlni funkce J (&) nad vektorem optimalizovanych pa-
rametru &) a prospéchem celého hejna (dany hodnotami kriteridlnich funkei vsech
jedincu), coz se nazyva socidlni chovdni. Na poc¢atku algoritmu jsou generovéni je-
dinci (polohové vektory &,) dimenze N, kterd odpovidd dimenzi optimalizovanych
parametri, a poté se nahodné zvoli jejich soucasné polohy a rychlosti. Rychlost je
kombinaci osobniho a socidlniho chovani, to znamena doposud nejlepsi hodnotou
kriterialn{ funkce jedince a hejna, coz zajistuje kompromis mezi chovdnim jedince a

celého hejna. Aktualizace polohy &, a rychlosti (v), se vyjadiuje:

I (5.1)

)

vt =K ("’f + ¢1 -1and - (Ppesti T — &F) + ¢2 - rand - (Gpesti T — e?>) (5.2)

2
K= b=+ by > 4 (5.3)
le—o-ve—ag|

kde k je krok algoritmu, K je tlumici faktor, ¢, je koeficient osobniho a ¢s je koe-

ficient socidlniho chovéni jedince (logicky tedy ¢édst rovnice s ¢; popisuje osobni
chovani jedince a ¢ast rovnice obsahujici ¢ popisuje socidlni chovéni jedince), rand
je ndhodné &fslo s rovnomérnym rozdélenim, ppest? je hodnota polohového vek-
toru i-tého jedince s nejlepsi hodnotou kriterialni funkce v k-tém kroku, gbestf“ je
globalni poloha v8ech jedincu s nejlepsi hodnotou kriteridlnich funkci v k-tém kroku

algoritmu.

5.9.3 Simulated annealing (SA)

Kombinuje prvky lokélniho prohledavéni s Metropolis algorithm (algoritmus pfijimajici
horsi feseni s uréitou pravdépodobnosti). Princip algoritmu je takovy, ze se generuje
kandidat z posledni nejlepsi hodnoty, pokud mé novy kandidéat £, lepsi hodnotu

kriteridlni funkce, nahradi posledni nejlepsi hodnotu & Pokud tomu tak ovSem

curr-*
neni, je puvodni s urcitou pravdépodobnosti nahrazen horsim kandiddatem. Tato
pravdépodobnost p se postupem casu zmensuje, diky ¢emuz je tato metoda velmi

efektivni.

_ HJ(ﬁcand)*J(gcurT)”
T

p=e (5.4)
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kde proménna T fizené klesa v prubéhu algoritmu. Je tedy zrejmé, ze pro velké T
je pravdépodobnost akceptovéani horsiho velka (exploration) a s rostoucim ¢asem se
zmensuje (exploitation).

Nézev metody annealing, coz v ¢estiné znamena zihani, je analogii k tepelné tuprave
materialu v metalurgii. Rovnice vypoc¢tu pravdépodobnosti p pak odpovida procesu

ochlazovani materidlu pii zihani.

5.9.4 Gravitational search alogiritmus (GSA)

Vychézi z Newtonova zdkona gravitaéniho pusobeni.

My - My F

F=@- N
R YT M+,

(5.5)

kde F je gravitacni sila a a je zrychleni, G je gravitacni konstanta, M; a M; jsou
hmotnosti téles, kterd na sebe pusobi, a R je jejich vzajemnda vzdalenost. Poloha
i-té Castice je reprezentovana vektorem optimalizovanych parametra & = [¢]...¢V]7.
Princip algoritmu spociva ve vypocteni gravitaéni sily pusobici na kazdou ¢astici

v daném kroku algoritmu a jeji posun do nové polohy, cemuz odpovida zrychleni
k
i

algoritmu zapsat takto:

a? za jednotku casu. Pro maximalizaci hodnoty kriteridlni funkce se da k-ty krok

e Vypocet hmotnosti M; i-té castice:

mk _ J(é'zk) B ijmrst Mzk _ mf

(A k k ? n k
‘]best - onrst Zj:l m;

kde J(&F) je aktualn{ hodnota kriteridln{ funkce, J* ., resp. JE_, je nejhorsi, resp.

(5.6)

nejlepsi hodnota kriterialni funkce pires cely prostor ¢astic.

e Uprava gravitacni konstanty:

k

G* = Goe ™1 (5.7)

kde GGy je pocatecni hodnota gravitacni a T je celkovy pocet iteraci. Je tedy zfejmé,
ze v prubéhu algortimu bude dochazet k snizovani gravitacni konstanty v zavislosti
nejem na T, ale i na konstanté a. Pro velké Gy spadéd prohledavani do exploration

a pro malé Gy do exploitation.

e Vypocet pusobici gravitacni sily na castice:
Pro sflu pusobici nad d-tou slozkou vektoru polohy &F i-té ¢dstice podle gra-

vitacniho zdkona plati:
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k k Mika
FUWPﬂ?R%+J&M—&MD (5.8)
Ffldj= ) rand- F}j[d] (5.9)

JE€Kbest JF#1
kde FZ’; [d] je gravitacni sila (jeji d-ta slozka) pusobici na ¢éstice &; z castice &;, € je
konstanta, R;; = || — &;|| je Euklidovska vzdélenost ¢astic, rand je ndhodné éislo v
intervalu < 0,1 >, Kj.s je mnozina prvnich K ¢dstic s nejvétsi hmotnosti (nejvétsi
- nejlepsi hodnotou kriteridlni funkce), které nejvice ovliviiuji vzajemné gravitacéni

pusobeni.

° Uprava polohy i-té ¢astice:

Zrychleni af[d], rychlost v¥[d] a poloha z¥[d] i-té ¢dstice jsou dany:

mﬂzﬁﬁ] (5.10)
v [d] = rand - vF[d] + aF[d] (5.11)
¢ d) = €¥ld) + v} [d] (5.12)
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5.10 Pouzité heuristické metody

Vsechny heuristické metody, které byly pouzity, jsou jiz implementovany v Matlabu
a vypocty probihaly v Global Optimization Toolbox, ktery slouzi k hledani globalniho
minima libovolné funkce. Jelikoz ale solvery v tomto prostiedi pozaduji pouze funkce
s jednim vstupem, bylo tfeba upravit predpis kriteridlni funkce critFen(ksi,trajectory),
ktera prebirala nejenom vektor optimalizovanych parametru &, ale i generovanou tra-
jektorii a cas prubéhu trajektorie. Trajektorii a jeji ¢as bylo tedy tfeba napevno im-
plementovat do kriteridlni funkce critFen_2(ksi), ktera uz prebira pouze vektor opti-
malizovanych parametru. To bylo dosazeno napsédnim funkce create_traj(trajectory),
ktera trajetorii, ktera byla definovana jako vektor struktur, pfevede na cas a na
matici cesty, které jsou potom napevno vepsany do kriteridlni funkce critFen_2(ksi).
Dalsi dulezitou upravou bylo zachyceni neexistence feseni pro takové délky ramen
robota, kdy robot nedosahne na predepsanou trajektorii. Pokud takovyto problém
nastal, pak se ve vypoctu inverzni kinematiky objevila odmocnina zaporného cisla,
kvili cemuz cely proces skoncil. Pokud se ovsem proménné, ktera meéla byt pomoci
této odmocniny vypoctena, pritadi ¢islo 0, bude tento problém vyftesen, jelikoz tyto
piripady budou vychazet s vysokou hodnotu kriteridlni funkce, ¢imz nebudou zasa-

hovat do hledani globalniho minima.

5.10.1 GA

vvvvvv

Matlabu defaultné nastaven na 50 pro pocet proménnych < 5 a na 200 pro pocet
proménnych > 5. Pro problém 3 DoF planarniho neredudantniho robota je pocet
proménnych 3.

Po nékolika experimentech bylo ukazano, ze se nejlepsi hodnota po urcité iteraci
jiz neméni, proto byl maximalni pocet generaci nastaven na 50 a maximalni pocet
mrtvych generaci na 15. Jelikoz byl osetfen problém nefesitelnych délek ramen, neni
treba jakkoliv omezovat prostor ramen robota, proto je dolni hranice omezena na
Ib = [0.01 0.01 0.01] metru a horni hranice na ub = [2 2 2] metru.

Simulace probihala ellapsedtime = 856.576s a nejlepsi hodnota kriteridlni funkce
byla J(&) = 99.6930 pro vektor optimalizovanych parametria & = [0.9965 0.9706 0.0167].
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Obrazek 5.1: Geneticky algoritmus

5.10.2 PSO

U PSO se nastavuje velikost roje, ktera je defaultné nastavena na min(100, 10 *
nvars), kde nvars je pocet proménnych. Velikost roje bude tedy 10 % nvars = 10 *
3 = 30. Dalsim dulezitym parametrem je MinNeighborsFraction, ktery specifikuje
sousedstvi, se kterym algoritmus pracuje, a je nastaven na 0.25.

Stejné jako u genetického algoritmu jsou nastaveny hranice na b = [0.01 0.01 0.01]
aub=1[222].

Proces skoncil za ellapsed time = 433.019s po 2580 vypoctech funkce, coz odpovida
85 itericm, a dostal se k nejlepsi hodnoté kriteridlni funkce J(€) = 99.6872 pro
vektor optimalizovanych parametru & = [1.0068 0.9534 0.0281].
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Best Function Value: 99.6872
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Obrazek 5.2: Particle swarm optimization

U SA je tifeba nastavit pocatec¢ni teplotu pro kazdou proménnou, defaultné je na-
stavena na 100 pro kazdou dimenzi, coz se po nékolika experimentech zdélo jako vy-
hovujici nastaveni. Musi se také nastavit teplotni funkce, respektive zpusob, jakym
se bude ochlazovat. V Matlabu je tato funkce defaultné nastavena tak, ze kazdé
dalsi teplota je rovna 0.95 teploty ptredeslé, ¢imz se dosahne pomalého prvnotniho
ochlazovéni, postupné bude ovsem dochazet k rychlejsimu a rychlejsimu ochlazovani.
Dalsim parametrem algoritmu je tzv. Reanneling, coz je ¢ast procesu zihani, ktery
zajistuje, aby se proces nezastavil na lokdlnim minimu. Po akceptovani uréitého
poc¢tu novych bodu je teplota procesu zvysena pravé kvuli tomu, aby se algoritmus
"nezasekl”na lokalnim minimu. Muze se ovSem stat, ze pokud je Reannealing na-
staveno na prilis malou hodnotu, solver nebude schopen najit minimum, proto je
vhodnéjsi nastavit jej na vyssi hodnotu. Reannealing je tedy nastaveno na 100.
Pro simulaci zihani byly pouzita stejna ohraniceni jako u predeslych algoritmu, tedy
Ib = [0.01 0.01 0.01] resp. ub = [2 2 2] pro dolni, resp. horni omezeni.

Vypocet trval ellapsedtime = 580.520s po 1884 iteracich, 1891 vypoctech funkce
a nejlepsi hodnotu kriteridlni funkce J(&) = 99.7489 pro vektor optimalizovanych
parametru £ = [0.9713 0.9868 0.0323].
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5.11 Reseni hrubou silou

Reseni hrubou silou se rozumi feseni, kdy bude prohleddvén pracovni prostor op-
timaliza¢nich parametri pomoci for cykli a pro kazdou kombinaci optimalizac¢nich
parametru (délek ramen) bude vypoctena hodnota kriteridlni funkce. Jiz podle této

informace je zfejmé, ze tento pristup je velice neefektivni a pomaly.

5.11.1 Ramena maji stejnou délku

V tomto piipadé lze jednoduse zjistit dolni hranici pracovniho prostoru (prohledavany
prostor optimaliza¢nich parametru). Z vypoctu provadénych v Matlabu vychézi, ze
pokud maji mit ramena stejnou délku, musi kazdé rameno mérit nejméné L; =
0.610208m, jinak nebudou mit dostatec¢nou spoleénou délku na pruchod danou tra-
jektorii. Délka ramen byla zvétsovana o 0.001m a nejlepsi hodnota kriterialni funkce
J(&) = 110.0381 byla nalezena pro velikost ramen & = L; = 0.6402m. Vypocet
probihal ellapsedtime = 57.2810s.

Zavislost tau na délce ramen

3000
2500
2000
P L
S 1500
1000 [

500

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Soucet ramen L1 + L2 + L3

Obréazek 5.4: Graf zavislosti normy 7 na stejné dlouhd ramena

5.11.2 Ramena maji riaznou délku

Po nékolika desitkach vypocti pomoci heuristickych metod je ziejmé, ze nejlepsi
hledané optimalizoavné parametry jsou piiblizné & = [1 0.9 0.03], proto byl pro-
hleddavany prostor omezen na §; €< 0.02, 1.2 >, aby byla zkracena doba potiebna k
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vypoctu. I presto je tento vypocet bezkonkurenéné ¢asové nejnaroénéjsi, jelikoz pri
zvétSovani ramen o 0.05m, coz je v ramci 1m dlouhého ramena nezanedbatelna cast,
probéhne 13 824 vyhodnoceni kriteridlni funkce, zapisu do matic atd., coz odpovida
ellapsed time = 905.512s. Nejlepsi hodnota kriteridlni funkce je J(&) = 99.7702 pro
optimalizované parametry & = [1.020 0.9200 0.0700].
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5.12 Porovnani vysledku

7 dostupnych vysledku je jisté, ze Teseni hrubou silou je nejhorsi mozné fesSeni,
at uz z hlediska piesnosti vysledki, nebo i z ¢asové a vypocetni ndroc¢nosti, je-
likoz predevsim u vypoctu s rameny ruzné délky dochdazi k nekyzenému zahlcovani
RAM paméti. Zajimavym poznatkem muze ovSem byt, ze pii vypoctech s rameny
stejné délky probéhnou vypocty bezkonkurencné nejrychleji a nejlepsi hodnota kri-
teridlni funkce (J(&ramena_dohromady) = 110.0381) se lisf od té nejlepsi hodnoty
(J(&) = 99.7) pouze v ramci jednotek. Pfi pouziti algoritmu pro ruzné délky vyjde
mnohem lepsi hodnota kriteridlni funkce J(&,ramena_zviast) = 99.7702, ovsem, jak
uz feceno, tento zpusob je vypocetné i ¢asové zbytecné naroc¢ny.

U piimého prohledéavani Pattern search algorithm je nejvétsi devizou oproti heu-
ristickym metodam jeji rychlost, kterd je ovsem velice zavisla na vhodném ¢i ne-
vhodném zvoleni poc¢atecniho bodu algoritmu. Pti zvoleni pocatku, ktery je blizky
skutecnému teseni, je algortimus schopen najit feseni za ptiblizné 140s, ovSem pfi
nevhodném zvoleni pocateéniho bodu se tento ¢as muze prodlouzit. Pti vhodném
zvoleni pocédtecniho bodu je nalezené feseni J(€psq_1) = 99.7838, pii nevhodném
zvoleni pocatetniho bodu pak J(€psa_2) = 99.8499.

Geneticky algoritmus probéhne za 856.576s a nalezne nejlepsi hodnotu kriteridlni
funkce J(&ga) = 99.6930.

Particle search optimalizace probéhla za 433.019s a nejlepsi hodnotu kriteridlni
funkce nalezla J(€pso) = 99.6872.

Vypocet simulovaného zihdani probéhl za 580.520s a nejlepsi hodnota kriteridlni
funkce byla J(€sq) = 99.7489.

5.13 Shrnuti vysledku

Vyuzivani jednoduchych for cyklu je o¢ividné neefektivni z pohledu presnosti vysledku
i ¢asu pottebného k vypoctu.

Je ovSem zajimavé, ze se pii srovnani metody piimého prohledavani a heuristickych
metod nedojde k prvotné predpokladanym vysledkum. PSA probéhne bezkonku-
ren¢né rychleji, at uz je spustén ve vhodném (= 142s), ¢i nevhodném pocatecni
bodu (= 165s), a vyslednou nejlepsi hodnotu nalezne J(€psq_1) = 99.7838, coz je
témer rovné nejlepsi hodnoté kriteridlni funkce nalezenou SA (J(&sq) = 99.7489),
ovSem za mnohem delsi dobu (= 580s). Lepsich vysledku nez SA dosahne GA, ktery

je sice pomalejsi (= 856s),ale nalezne lepsi (tzn. nizsi) hodnotu kriteridlni funkce
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(J(€ga) = 99.6930). Nejlepsich vysledku bylo dosazeno pomoci PSO, jez byla jak
nejrychlejsi (= 433s - "naskok” témer 1.5m pred SA), tak nalezne nejlepsi vysledek
(J(€pso) = 99.6872).

Pocet vyhodnoceni kriterialni funkce
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Obrazek 5.5: Pocet vyhodnoceni kriterialni funkce

Nejlepsi nalezena hodnota kriterialni funkce
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Obrazek 5.6: Nejlepsi nalezena hodnota kriterialni funkce
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Nejlepsi nalezena hodnota optimalizovanych parametrt

PSA PSO SA

Obrazek 5.7: Nejlepsi optimalizované parametry

Cas potiebny k probéhnuti algoritmu
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Obrazek 5.8: Cas potFebny k vypoctu algoritmu
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5.14 Zavér

Hlavnim cilem této bakalaiské prace bylo vyuziti heuristickych metod pro optimali-
zaci kinematiky robota. Jednalo se o plandrniho robota se tfemi stupnémi volnosti,
ktery mél za kol svym manipuldtorem (koncem posledniho ramena) doséhnout do
vsech bodu predem generované trajektorie.

Prvnim tkolem byla definice optimalizacni tlohy podle urc¢itych kritérii, kterd je
nejdulezitéjsi ¢asti parametrické syntézy, jez zahrnuje vsechny kinematické i dyna-
mické informace o robotovi (hmotnost a typ kloubu, typ zakladny, délka ramen
atd.). Jak jiz bylo fe¢eno v predeslém odstavci, optimaliza¢ni tilohou byl pozadavek,
aby byl robot schopen svym manipulatorem dosdhnout na vSechny body generované
trajektorie, a tato uloha se definovala s kritériem minimalizace silovych momentu
pusobici na aktudtory (klouby/motory) robota. Tyto pozadavky v sobé zahrnuje
kriterialni funkce.

V dalsi ¢asti bakalarské prace byly v Matlabu vyteseny piimé a inverzni kinema-
tické a dynamické problémy, diky kterym bylo mozné cely systém nasimulovat. V
piimém dynamickém problému se hledd zavislost zobecnénych soutfadnic X na klou-
bovych soutadnicich Q. V inverznim kinematickém problému je to naopak, hledd
se tedy zavislost kloubovych souradnic na zobecnénych soutradnicich. V inverznim
dynamickém modelu se vypocitava silovych momentu v kloubech a v ptimém dyna-
mickém modelu se vypocitava zrychleni kloubovych souifadnic manipulatoru.

Poté muze prijit samotné feSeni optimalizacni tlohy. K tomu je mozno pristoupit
nékolika moznymi zpusoby, kde kazdy ma své vyhody a nevyhody. Poéitani hrubou
silou, standardni metody, gradietni a negradientni metody, metody piimého pro-
hledavani a heuristické metody.

Pocitani hrubou silou je velmi jedoduché na implentovani, ale je omezené svoji
rychlosti. Metody ptimého prohledavani maji vyhody v tom, Ze je tfeba znat pouze
predpis definujici ucelovou funkci a ze jsou rychlé. Heuristické metody jsou vhodné
pro teseni komplikovanych problému, ke kterym davaji vysledky v rozumném case,
1ze u nich zahrnout omezeni a daji se kombinovat i s exaktnimi metodami. Nevyhodou
je nutnost nastavovani a postupné ladéni parametru metod.

Po nékolika experimentech, dpravach funkci, ladéni parametri algoritmu a zmén
ohraniceni bylo dosazeno nejlepsich vysledku pomoci heuristické metody Particle
search optimization, ktera nalezla nejnizsi hodnotu kriterialni funkce a z heuris-
tickych metod i v nejkratsim case. Heuristickd metoda Genetic algorithm témér
dosédhla stejného vysledku jako PSO (vysledky se ligily o 0.003), ale z heuristickych
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metod trvala bezkonkurecné nejdéle. Posledni pouzitou heuristickou metodou bylo
Simulated annealing, které bylo sice rychlejsi nez GA, ale dosdhlo nejhorsiho vysledku
z heuristickych metod. Ackoli byla metoda piimého prohledédvani Pattern search al-
gorithm nejrychlejsi, jeji vysledek vykazoval nejvyssi hodnotu kriterialni funkce ze
vSech pouzitych metod kromé vypoctu hrubou silou, jenz byl pouzit hlavné proto,

aby se ukazala jeho absolutni neefektivita.
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