ЛАБОРАТОРНАЯ    РАБОТА   N 8

«Исследование  алгоритма  распознавания  тактильного  образа  на  основе  нейронной  сети»

Цель работы: ознакомление с работой искусственной нейронной сети для системы силомоментного очувствления промышленного робота.
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1.   Теоретическая  часть
1.1.  Постановка  задачи  распознавания  тактильных  образов
В задачах распознавания контактных ситуаций, используют те же подходы, что и в СТЗ.  При этом контактная ситуация описывается в терминах тактильного образа, который определяется совокупностью отдельных признаков. Существо распознавания заключается в отнесении некоторой контактной ситуации к соответствующему классу. В адаптивных роботах распознавание тактильного образа реализуют с помощью «интеллектуального» силомоментного датчика, связанного с системой управления роботом. При этом информация о контактных силах используется не непрерывно, а лишь в ситуациях, описанных заранее. Такие ситуации определяются датчиком путем постоянного анализа распределения силовых факторов, действующих на захватное устройство манипулятора, в том числе при замыкании кинематической цепи. В случае возникновения одной из подобных ситуаций происходит прерывание текущей программы управления со стороны датчика. Программа управления при этом либо модифицируется, либо заменяется другой, соответствующей изменившейся стратегии движения. Такое управление роботом получило название ситуационного. В качестве признаков той или иной ситуации используют как численные значения каких-либо параметров: сил, моментов, давлений и др., так и соотношения между ними. 
Это соображение иллюстрирует рис. 8.1, на котором  показаны графики изменения силовых факторов Fx, Fz и My  в запястном силомоментном датчике при осевой сборке типа «вал—втулка» в вертикальной плоскости по мере углубления вала в отверстие  вдоль оси Z. 
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Подобная картина характерна и для других компонент векторов сил и моментов, измеряемых датчиком. Численные значения переменных могут быть неизвестны, однако между ними существуют достаточно определенные соотношения, анализ которых позволяет выделить ряд опорных точек. Эти точки,  условно разделяют процесс сопряжения на этапы, или классы, для каждого из которых характерна определенная контактная ситуация из числа возможных: свободный ход (0), движение по фаске (I), одноточечный контакт (II), двухточечный контакт (III), заклинивание, или завершение цикла (IV).  Для управления роботом создается система решающих правил, образующая базу знаний и содержащая описание конкретных ситуаций.

В последнее время для решения задач распознавания контактных ситуаций активно используют методы нечеткой логики и нейронных сетей.
1.2.  Основные  сведения  о  нейронных  сетях

Основу каждой нейронной сети составляют простые, в большинстве случаев – однотипные, элементы (ячейки), имитирующие работу нейронов мозга. Далее под нейроном будем иметь в виду искусственный нейрон, то есть ячейка нейронной сети. Каждый нейрон характеризуется своим текущим состоянием, которое может быть возбужденным или заторможенным. Он обладает группой синапсов – однонаправленных входных связей, соединенных с выходами других нейронов, а также имеет аксон – выходную связь данного нейрона, с которой сигнал (возбуждения или торможения) поступает на синапсы следующих нейронов. Каждый синапс характеризуется величиной синаптического веса 
[image: image3.wmf]i
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, который по физическому смыслу эквивалентен электрической проводимости. Общая схема нейрона приведена на рис. 8.2. 
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Искусственный нейрон имеет следующую структуру.
· Входные сигналы xi. Это данные, поступающие из окружающей среды или от других активных нейронов. Диапазон входных значений для различных моделей может отличаться. Обычно входные значения являются дискретными (бинарными) и определяются множествами {0,1} или {-1,1} либо принимают любые вещественные значения.
· Набор вещественных весовых коэффициентов wi. Весовые коэффициенты определяют силу связи между нейронами.

· Уровень активации нейрона 

, который определяется взвешенной суммой его входных сигналов.
· Пороговая функция f, предназначенная для вычисления выходного значения нейрона путем сравнения уровня активации с некоторым порогом. Пороговая функция определяет активное или неактивное состояние нейрона.

Помимо этих свойств отдельных нейронов, нейронная сеть также характеризуется следующими глобальными свойствами.

· Топология сети – это шаблон, определяющий наличие связей между отдельными нейронами. Топология является главными источником индуктивного порога.

· Используемый алгоритм обучения.

· Схема кодирования, определяющая интерпретацию данных в сети и результатов их обработки.

Выход нейрона есть функция его состояния: y = f (s). Нелинейная функция  f  называется активационной и может иметь различный вид, как показано на рис. 8.3. 
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Одной из наиболее распространенных является нелинейная функция с насыщением, так называемая логистическая функция (сигмоидальная, т.е. функция S-образного вида):
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При уменьшении ( сигмоидальная функция становится более пологой, вырождаясь при ( = 0 в горизонтальную линию на уровне y = 0,5. При увеличении ( функция приближается по внешнему виду к функции Хевисайда. Из выражения для сигмоидальной функции, очевидно, что выходное значение нейрона лежит в интервале [0, 1]. 
Сигмоидальная активационная функция непрерывна, что позволяет точнее оценить ошибку на выходе сети. Подобно обычной пороговой функции, сигмоидальная активационная функция отображает точки области определения в значения из интервала [0,1]. Однако в отличие от обычной пороговой функции сигмоида может принимать значения из всего интервала, т.е. она обеспечивает непрерывную аппроксимацию классической пороговой функции.

Появление сетей с непрерывными активационными функциями исторически обусловило новые подходы к обучению на основе коррекции ошибки. Самым важным правилом обучения для сетей с непрерывной активационной функцией является дельта-правило.
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Интуитивно, дельта-правило базируется на использовании понятия поверхности ошибки (рис 8.4), которая представляет собой кумулятивную ошибку на всем наборе данных как функцию от весов сети. Каждая возможная конфигурация весов определяет точку поверхности ошибки. Имея определенную конфигурацию весов, с помощью алгоритма обучения можно найти наиболее быстрое уменьшение функции ошибки. Этот подход называется обучением по методу градиентного спуска, поскольку градиент определяет «наклон» поверхности в каждой ее точке.
Дельта-правило предполагает использование непрерывной и дифференцируемой активационной функции. Этими свойствами обладает рассмотренная выше логистическая функция. Дельта-правило для настройки j-го весового коэффициента i-го узла сети имеет вид
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где с – постоянный коэффициент скорости обучения, 
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 – ожидаемый и реальный выходы i-го нейрона, 
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 – производная  активационной функции i-го узла, а 
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 – j-е  входное значение i-го узла.

Этот метод состоит в поиске наклона поверхности ошибки в окрестности некоторой точки. Такое свойство приводит к неустойчивости дельта-правила, поскольку с его помощью нельзя отличить локальный минимум от глобального.

Существенное влияние на эффективность дельта-правила оказывает коэффициент скорости обучения с. Значение этого коэффициента определяет величину изменения весов на каждом шаге обучения. Чем больше с, тем быстрее вес приходит к оптимальному значению. Однако если коэффициент с слишком велик, алгоритм может «проскочить» точку экстремума или осциллировать в окрестности этой точки. Небольшие значения коэффициента скорости обучения позволяют устранить эту проблему, но замедляют процесс обучения. Оптимальное значение этого коэффициента иногда определяется с учетом фактора момента – параметра, настраиваемого экспериментально для каждого конкретного приложения.

Хотя дельта-правило обеспечивает возможность обучения только однослойных сетей, его обобщение приводит к методу обратного распространения ошибки – алгоритму обучения многослойных сетей.

Общим принципом всех нейронных сетей является принцип параллельной обработки сигналов, которая достигается путем объединения большого числа нейронов в слои и соединения определенным образом нейронов различных слоев или нейронов одного слоя между собой. 
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В качестве примера простейшей нейронной сети рассмотрим трехней​ронный однослойный персептрон, в котором нейроны обладают активационной функцией Хевисайда (рис.8.3).  На n входов персептрона поступают некоторые сигналы, которые через синапсы передаются трем нейронам, образующим единственный слой нейронной сети. На выходе нейронной сети имеем три сигнала:



,   j = 1...3

Очевидно, что все весовые коэффициенты синапсов одного слоя нейронов можно свести в матрицу W, в которой каждый элемент wij задает величину i-ой синаптической связи j-ого нейрона. Таким образом, процессы, происходящие в нейронной сети, можно  записать в матричной форме:

Y = F (XW),
где X и Y – соответственно входной и выходной сигнальные векторы-строки, F (V) – активационная функция, применяемая поэлементно к компонентам вектора V = XW.

Теоретически число слоев и число нейронов в каждом слое может быть произвольным, однако фактически оно ограничено ресурсами компьютера или специализированной микросхемы, на которых обычно реализуется нейронная сеть. Активационные функции всех нейронов  фиксированы, а веса могут изменяться.  В общем случае процедура синтеза нейронной сети включает два этапа.
1. Выбор архитектуры нейронной сети определяется классом задач, для которых ее разрабатывают. Возможности сети возрастают с увеличением числа нейронов, плотности связей между ними и числа слоев. Введение обратных связей также увеличивает возможности сети, но, одновременно, поднимает вопрос о ее динамической устойчивости. В некоторых схемах используют разные типы синапсов – возбуждающие, тормозящие и др., что также способствует усилению мощи сети. В целом же существующие общие решения по определению параметров нейронной сети являются недостаточно надежными.

2. Обучение сети основано на подборе весов отдельных синапсов. Различают алгоритмы обучения с учителем и без учителя. Обучение с учителем предполагает, что для каждого входного вектора существует целевой вектор, представляющий собой требуемый выход. Вместе они называются обучающей парой. Обычно сеть обучается на некотором множестве таких пар. Обучение осуществляется путем последовательного предъявления входных векторов, вычисления выхода сети и сравнения с соответствующим целевым вектором. Ошибка сравнения с помощью обратной связи подается в сеть, и веса корректируются в соответствии с алгоритмом минимизации ошибки. Этот процесс выполняется для каждого вектора до тех пор, пока ошибка по всему обучающему массиву не достигнет заданного низкого уровня. 
1.3.    Структура  системы  распознавания  тактильного  образа
На рис. 8.6 представлена структура системы распознавания тактильного образа, включающая в себя «интеллектуальный» силомоментный датчик и нейронную сеть. Кроме традиционных действий по формированию вектора выходных сигналов, в блоке предварительной обработки вычисляются изменения действующих силовых факторов 
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. Эти сигналы поступают на вход нейронной сети, представляющей собой трехслойный персептрон. Нейронная сеть обучается распознавать контактную ситуацию, в соответствии с диаграммой приведенной на рис. 8.1. После обучения на соответствующем выходе нейронной сети должен быть сформирован сигнал, соответствующий номеру класса контактной ситуации. Таким образом, система измеряет компоненты  главного вектора F сил и моментов и определяет класс контактной ситуации, т.е. распознает тактильный образ.
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Введем понятия рабочего словаря признаков и рабочего алфавита классов. Под первым будем понимать некоторую совокупную плоскость, генерируемую в процессе обучения вну​три N-мерного пространства входных векторов. Рабочий алфавит классов представляет собой возможные варианты принадлежности данной ситуации к определенному классу. В рассмотренной задаче рабочим словарем признаков будут изменения силомоментных факторов, а рабочим алфавитом классов – контактные ситуации. Имеются 3 признака распознаваемых классов и 4 класса контактных ситуаций («фаска», «одноточечный контакт», «двухточечный контакт», «заклинивание»), а также отдельный класс - «отсутствие контакта». Таким образом, входной слой сети должен иметь 3 нейрона. Кроме того, целесообразно вводить по одному нейрону выходного слоя на один распознаваемый класс, следовательно, в выходном слое имеем 5 нейронов. 

Значения входных сигналов поступают с блока предварительной обработки. Значения выходных сигналов можно задавать произвольным способом. В рассматриваемом случае будем кодировать каждый выходной нейрон номером ситуации. Выходной вектор значений для конкретного класса будет содержать – 0,5 в компонентах с номером, отличным от номера класса, и 0,5 в компоненте с номером класса.

Количество промежуточных слоев предлагается выбрать равным одному. Так как задача выбора числа промежуточных слоев не формализована и, видимо, в общем случае не решаема, предлагается экспериментально проверить способность предлагаемой нейронной сети к запоминанию и распознаванию всех подаваемых образов. Аналогично, количество нейронов промежуточного слоя предлагается выбирать экспериментально.
2.  Практическая часть

В данной части лабораторной работы предлагается исследовать влияние параметров нейронной сети, входящей в состав системы распознавания тактильного образа, и погрешности силомоментного датчика на функционирование нейронной сети косвенным способом – посредством измерения времени обучения сети. 
По результатам работы необходимо сделать вывод о целесообразности использования нейронной сети для данной задачи, а также составить отчет, который должен содержать по заданиям все полученные в ходе работы таблицы и графики, а также выводы.

 Исследования проводятся с помощью программы-макета, имитирующей работу системы распознавания тактильного образа. 
2.1.   Лабораторная  установка

В состав лабораторной установки входят:

1. персональный компьютер с операционной системой Windows 2000 или Windows XP; 

2. часы с секундомером;

3. программа-макет «Нейросетевая система распознавания» c файлами:
· TactileImageRecognition.exe, исполняемый файл программы;

· global.cfg, файл с настройками программы;
· папки с параметрами экспериментов: “Task1”, “Task2”,“Task3”.
Графический интерфейс программы изображен на рис. 8.7.
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Окно обучения нейронной сети показано на рис. 8.8. Кнопка «Обучить» запускает процесс обучения сети, а в окне обучения в реальном времени отображается график изменения совокупной ошибки сети с течением времени. По окончании обучения выводится соответствующее сообщение. Процесс обучения завершается, когда значение совокупной ошибки входит в трубку допустимых пределов и остается там в течении установленного времени.
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2.2.   Последовательность  выполнения  работы

1. Для исследования зависимости времени обучения от числа нейронов промежуточного слоя необходимо зафиксировать величину обучающей выборки L. Установим это значение равное 100 элементам.
· Создайте новую сеть, выбрав во вкладке меню «Файл» пункт «Новая сеть», введите количество нейронов промежуточного слоя  N равное 1.
· Откройте обучающую выборку, соответствующую данному эксперименту, выбрав во вкладке меню «Обучение» пункт «Открыть выборку» и открыв в папке «Task1» файл 100.pat.

· Обучите по выборке, выбрав во вкладке меню «Обучение» пункт «Обучить по выборке». Зафиксируйте время обучения.
Комментарий: здесь и далее, если время обучения превышает 2 минуты, процесс обучения сети необходимо прекратить, нажав на значок крестика в правом верхнем углу окна обучения. Время обучения в этом случае считать бесконечным.
· В графическом интерфейсе программы симулируйте процесс сборки изделия для проверки правильности распознавания системой тактильных образов. Для этого необходимо воспользоваться кнопками управления «Left», «Right», «Up», «Down» - «Влево», «Вправо», «Вверх», «Вниз», а также «>» и «<» - поворот вала вокруг середины торца по и против часовой стрелки соответственно.
2. Повторите эксперимент (п. 1) последовательно для значений N = 3, 5, 10, 30, 50, 70, 100, 500, 1000, 2000, 3000, 5000. Занесите полученные данные в табл. 8.1:
Таблица 8.1.  Таблица  записи  результатов  эксперимента

	N, шт
	Время обучения, с

	1
	

	3
	

	5
	

	10
	

	30
	

	50
	

	70
	

	100
	

	500
	

	1000
	

	2000
	

	3000
	

	5000
	


3. На основании данных табл. 8.1 постройте график зависимости времени обучения сети от количества N нейронов промежуточного слоя. По построенному графику найдите оптимальное значение N, а также сделайте выводы о влиянии количества нейронов промежуточного слоя на функционирование нейронной сети при заданных ее параметрах.
4. Для исследования зависимости времени обучения от величины обучающей выборки L необходимо зафиксировать количество нейронов промежуточного слоя. Установим значение N  = 10.

· Создайте  новую сеть с количеством нейронов промежуточного слоя N равным 10.

· Откройте файл с обучающей выборкой 5.pat из папки «Task2» (здесь и далее количество элементов L выборки соответствует имени файла).

· Обучите по заданной выборке и заметьте время обучения.

· Симулируйте процесс сборки изделия аналогично заданию 1.

5. Повторите эксперимент (п. 4)  последовательно для  значений L = 10, 30, 50, 100, 300, 500, 1000. Занесите полученные данные в табл. 8.2:
Таблица 8.2.

   Таблица 8.2.   Таблица  записи  результатов  эксперимента

	L, эл
	Время обучения, с

	5
	

	10
	

	30
	

	50
	

	100
	

	300
	

	500
	

	1000
	


6. На основании данных табл. 8.2 постройте график зависимости времени обучения сети от длины L обучающей выборки. Сделайте выводы о влиянии длины обучающей выборки на функционирование сети при заданных ее параметрах.

7. Для исследования зависимости времени обучения от точности силомоментного датчика при фиксированных параметрах сети необходимо зафиксировать количество нейронов промежуточного слоя.
· Создайте  новую сеть с количеством нейронов промежуточного слоя N равным 10.

· Измените величины погрешностей силомоментного датчика, выбрав во вкладке меню «Настройки» пункт «Точ​ность датчика», в соответствии с данными опыта п.1 табл. 8.3:

Таблица 8.3.  Таблица  величин погрешностей СМД
	№ опыта
	(Fx, %
	(Fz, %
	(My, %

	1
	100
	100
	100

	2
	50
	50
	50

	3
	10
	10
	10

	4
	5
	5
	5

	5
	1
	1
	1


· Откройте файл с обучающей выборкой 1.pat (имя файла соответствует номеру опыта).

· Обучите по заданной выборке и заметьте время обучения.

· Симулируйте процесс сборки изделия аналогично заданию 1.
· Повторите эксперимент еще 9 раз, занося получаемые данные в табл. 8.4.

· Используя данные проведенных измерений вычислите среднее время обучения сети 
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, максимальное отклонение времени обучения от среднего значения 
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Занесите результаты в табл. 8.4.

8. Повторите эксперимент (п. 7) последовательно с данными опытов №№ 2…5. Занесите полученные данные в табл. 8.4:
Таблица 8.4.   Таблица  записи  результатов  эксперимента

	№ опыта
	Время обучения, с
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	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	
	
	

	1
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	2
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	3
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	4
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	5
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	


9. На основании данных табл. 8.4 постройте графики зависимостей среднего времени обучения 
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 и относительного разброса 
[image: image28.wmf]t

e

 от значений погрешностей датчика (т.е. номера опыта). По полученным данным сделайте выводы о влиянии точности датчика на функционирование нейронной сети при заданных ее параметрах.
10. На основании результатов, полученных в работе, сделайте аргументированный вывод о целесообразности использования нейронной сети для распознавания тактильных образов в условиях поставленной задачи.
3.   Контрольные вопросы

1. Преимущества и недостатки использования нейронных сетей в задачах управления по сравнению с традиционными методами.

2. Особенности преобразования многослойного персептрона в однослойный.

3. Объяснить вид полученной графической зависимости времени обучения от числа нейронов промежуточного слоя при фиксированной длине обучающей выборки.

4. Объяснить вид полученной графической зависимости времени обучения от длины обучающей выборки при фиксированном числе нейронов промежуточного слоя.

5. Объяснить вид полученной графической зависимости времени обучения от точности датчика при фиксированных параметрах сети.

4.   Рекомендуемая литература

1. Люггер, Джордж, Ф. Искусственный интеллект: стратегии и методы решения сложных проблем, 4-е издание. : Пер. с англ. – М.: Издательский дом «Вильямс», 2003. – 864 с: ил.

2. Методы робастного, нейро-нечеткого и адаптивного управления: Учебник / Под ред. Н.Д. Егупова; издание 2-е, стереотипное. – М.: Изд-во МГТУ им. Н.Э. Баумана, 2002. – 744 с.: ил.

3. Комашинский В.И., Смирнов Д.А. Введение в нейроинформационные технологии. – СПб.: Тема, 1999. – 92 с.: ил.
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 Рис. 8.5.  Однослойный трехнейронный персептрон 












_1253541188.doc
[image: image1.jpg]Marer CPTO wa Gase nelpoceTn

©afin Obyervie Hactpoiicn [lonous
Pexoer
& Poxiaxy

© Pexumcreara

]

Down

BbiXO HeMpoCeTH

DoGasims































Рис. 8.7. Графический интерфейс программы-макета «Нейросетевая система распознавания».
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 Рис. 8.4.  Двухмерная поверхность ошибки.  Константа  с  определяет



  размер шага обучения.
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Рис. 8.8. Окно обучения программы-макета «Нейросетевая система распознавания».
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 Рис. 8.6.  Структура системы распознавания тактильных образов 
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 Рис. 8.3. Функция Хевисайда (а); линейная функция с насыще�нием (б); гипербо�ли�ческий тангенс (в); сигмоидальная функция (г)
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Na , Nb  - контактные силы, ( - угловая ошибка, (- угол трения







IV — заклинивание







 III — двухточечный контакт







II — одно�точечный контакт







Рис. 8.1. Изменение силовых факторов в процессе сборки цилиндрических деталей:



0 — свободный ход; I — движение по фаске; II — одно�точечный контакт; III — двухточечный контакт; IV — завер�шение цикла 











 I — движение по фаске 
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 Рис. 8.2.  Схема искусственного нейрона
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