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Celem artykutu jest ocena przydatnosci techniki Extreme Learning Machine (ELM) do modelo-
wania dwuwymiarowych nieliniowosci wystepujacych w uktadach napedowych. Jako przyktad typo-
wej nieliniowosci wybrana zostata funkcja opisujaca sumaryczna sitg oporéw w napedzie liniowym.
Do stworzenia neuronowego modelu oporu uzyta zostata klasyczna technika ELM. Autorzy ocenili
efekty zastosowania tej techniki i zaproponowali modyfikacje modelu pozwalajaca na zmniejszenie
btedéw modelowania. Przeprowadzone testy symulacyjne i eksperymenty pozwolity autorom na
sformutowanie ogdlnych wnioskéw dotyczacych mozliwosci stosowania techniki ELM do modelo-
wania nieliniowych, dwuwymiarowych zaleznosci na podstawie zaszumionych danych uzyskanych
eksperymentalnie.

1. WPROWADZENIE

W uktadach napedowych wielowymiarowe modele matematyczne wykorzystuje
sie miedzy innymi w zadaniach identyfikacji, kompensacji czy sterowania adapta-
cyjnego. Wiedza pochodzaca z procesu identyfikacji obiektu moze by¢ wykorzysta-
na w uktadach regulacji, zaréwno do okreslenia struktury uktadu sterowania jak i do
strojenia parametrow regulatoréw. Dobrym przyktadem moze by¢ kompensacja sity
tarcia zaleznej od potozenia i predkosci [2]-[5] w uktadach sterowania pozycyjnego,
czy tez modelowanie ksztaltu strumienia magnetycznego zaleznego od pradu i poto-
zenia, wykorzystywane w uktadach regulacji momentu. Satysfakcjonujacy model
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stosowany w ukladzie sterowania napedem powinien taczy¢ w sobie nastepujace
cechy:

o dostateczna doktadnos¢ pozwalajaca na wierne odtworzenie modelowanej za-

leznosci,

o dostateczna prostote, pozwalajaca na szybkie strojenie modelu i szybkie obli-

Czanie jego wyjscia w czasie rzeczywistym,

e odpornos¢ na zaszumienia i btedy danych,

e celastycznos¢ pozwalajaca na szybka modyfikacje w czasie rzeczywistym, np.

poprzez adaptacje jego parametréw.

Otrzymywane w wyniku eksperymentéw dane pomiarowe z reguty wskazuja na
wystepowanie nieliniowosci, a czasami takze nieciagtosci. Do modelowania zalezno-
sci tego rodzaju mozna wykorzystywaé rézne techniki aproksymacji, takze modelo-
wanie rozmyte i modelowanie poprzez sztuczne sieci neuronowe. Powszechnie znana
zaleta systemow rozmytych jest duza zdolnos¢ aproksymacji nieliniowosci oraz przy-
datnos¢ do rozwiazywania zadan klasyfikacji oraz stosunkowa tatwos¢ interpretacji
zgromadzonej w nich wiedzy. Do niewatpliwych zalet charakterystycznych dla sztucz-
nych sieci neuronowych nalezy zaliczy¢ ich zdolno$¢ uczenia sie. Potaczenie tych kon-
cepcji doprowadzito do powstania systeméw rozmyto-neuronowych, a w dalszym etapie
poprzez kolejne préby hybrydyzacji systeméw ewolucyjno-rozmytych o strukturach
strojonych przez algorytmy bakteryjne, rojowe, itp. Wada tych rozwiazan sa skompli-
kowanie algorytmy strojenia oraz stosunkowo dtugi czas poszukiwania wartosci
optymalnych ich parametréw.

Extreme Learning Machine (ELM) mozna zaliczy¢ do relatywnie nowych technik
modelowania neuronowego. W literaturze przedmiotu mozna znalez¢é szereg artyku-
16w przegladowych opisujacych, charakteryzujacych i promujacych te technike, gtow-
nie ze wzgledu na prostotg modelu oraz krotki czas jego uczenia [1, 11, 12]. Dos¢
szeroki jest réwniez opisywany zakres zastosowan ELM: od aproksymacji danych
pomiarowych do probleméw klasyfikacji, z technikami uczenia wsadowego badz se-
kwencyjnego. Liczni autorzy publikacji jak rowniez sami autorzy algorytmu podkre-
slaja gtdéwna zalete ELM, to jest prosta strukture sieci — neuronowy model z jedna
warstwa ukryta oraz niemalze btyskawiczny czas nauki uzyskany poprzez:

e losowy wybor parametrow wag neurondéw w warstwie ukrytej, ktore pozostaja

niezmienione (sa wiec catkowicie niezalezne od danych uczacych)

e obliczenie wag neuronu wyjsciowego z pojedynczej formuty analitycznej, bez

koniecznosci iteracyjnego uczenia modelu.

Z drugiej strony czes¢ autoréw publikacji wskazuje jednak na mozliwo$¢é powsta-
wania probleméw numerycznych zwiazanych np. ze ztym uwarunkowaniem macierzy
[10], nadmiarowoscia danych oraz trudnosciami wynikajacymi z zastosowania catko-
wicie losowych wartosci wag.

Ponizej przedstawiono efekty wykorzystania techniki ELM do odtworzenia przebie-
gu zmiennosci sity oporow dziatajacych na silnik liniowy. Problem kompensacji sity
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opordw jest tym trudniejszy, ze zawiera ona sktadniki pochodzace z wielu niezaleznych
zrodet i moze by¢ silnie nieliniowa, nieciagta funkcja potozenia silnika i jego predkosci.

2. DWUWYMIAROWY MODEL SILY OPOROW

Na potrzeby testow techniki ELM zaproponowano modelowanie sity oporéw w ser-
wonapedzie liniowym, w postaci statycznej, nieliniowej zaleznosci ww. sity od potoze-
nia i predkosci silnika. Dane do testow zebrane zostaty w uktadzie laboratoryjnym wy-
posazonym w: silnik liniowy TB2510 o catkowitej masie 7,04 kg, diugotrwalej sile
104 N, z enkoderem o rozdzielczosci 1um i z tensometrycznymi czujnikami do pomiaru
sit. Naped byt zasilany z falownika XTL-230-18 z wbudowanym regulatorem pradu,
a catos¢ algorytmow sterowania realizowat modularny zestaw kontrolno-pomiarowy
oparty na karcie dSpace DS1106, z czasem probkowania réwnym 50 ms. Wartosci sit
obciazenia mogty by¢ zbierane z czujnikéw tensometrycznych lub z wyjscia obserwato-
ra zaktocenia [4, 5]. Schemat stanowiska laboratoryjnego pokazano na rysunku 1.

Rys. 1. Schemat uktadu laboratoryjnego

Dane zebrane za pomoca obserwatora ilustruje rys. 2. Analiza tych danych wyka-
zala nieciagtos¢ dla predkosci rownej zero, ktorej zrodtem jest istnienie tarcia statycz-
nego oraz okresowa (0 okresie réwnym podzialce biegunowej silnika 51,2 mm)
zmiennos¢ sity oporu w funkcji potozenia natozona na wzrost oporu, ktéry odzwier-
ciedla np. efekt narzedzia obrabiajacego przedmiot o zmiennej twardosci czy tez pe-
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netracje tkanki w przypadku robotéw chirurgicznych. Efekty te uzyskano zmieniajac
obciazenie, ksztatt i materiat belki zaznaczonej na rys. 1.

W pierwszej fazie testdw techniki ELM zastosowano dane wygenerowane na pod-
stawie wzoru (1):

27
0,0512

F,(p,v)=0,4 sin( pj + 2sign(v)&, (100(p — 0,15)) + 3,62sign(v) + 24,81v (1)

gdzie: & (z) =2/(1+exp(-2z))-1,
p — wartos¢ potozenia [m],
v — predkos¢ liniowa silnika [m/s],
Fo(p,v) — sumaryczna site oporu [N].

Wzér (1) generuje powierzchnig o wiasciwosciach podobnych do danych przedstawio-
nych na rys. 2. Wykorzystanie tej powierzchni pozwolito na analizg wiasciwosci metody
| przetestowanie jej wariantéw zanim zostanie zastosowana do danych z uktadu rzeczywi-
stego. Na potrzeby symulacji wszystkie dane zostaty znormalizowane do przedziatéw
[0, 1]. Ich przebieg (ptaszczyzna wg wzoru (1) po normalizacji) przedstawiono na rys. 3.
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Rys. 2. Dane z obserwatora Rys. 3. Model ptaszczyzny

Rys. 4. Zaszumione dane do nauki i testow Rys. 5. Dane do testow ze wzorca
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Rysunki 4 i 5 przedstawiaja wygenerowane dane stuzace do nauki i do testow po-
prawnosci modelu. Dane te zostaty wygenerowane na podstawie wzoru (1), uwzgled-
niajac zaréwno ich losowy rozktad w osiach p, v jak i losowo wygenerowany szum
pomiarowy o wartosciach z zakresu [-0,1, 0,1] N.

Woprowadzone zostaty sredniokwadratowe miary jako$Ci Eiin, Etest | Ettest pOrow-
nujace uzyskany metoda ELM model F(p,v) odpowiednio z danymi uzytymi do nauki
i testow (zaszumionymi) oraz z danymi niezaszumionymi uzyskanymi ze wzoru (1):

1 &
Etrain :\/N_Z(Fm(pni vVni)_Fsz(pni ,Vni ))2 | (2)

n i=1

1
Etest :\/WZ(Fm(pti’Vti)_Fsz(pti’Vti ))2 J (3)

ti=1

1< )
Eriain = WZ(Fm(pi’Vi)_Fo(pi’Vi)) : 4)
i=1
gdzie:
[\ — liczba losowo wybranych probek (Py, Vs, ) stuzacych do nauki modelu
technika ELM,

N: — liczba losowo wybranych probek (p,,v, ) stuzacych do testowania

otrzymanej powierzchni,

N — liczba wszystkich punktow z réwnomiernej siatki, uzytych do wygene-
rowania ptaszczyzny z rys. 3,

Fs, Fo — odpowiednio zaszumione i niezaszumione wartosci funkcji oporu dla par

(P, V).

3. STANDARDOWY MODEL EML

Technika Extreme Learning Machine zostata zaproponowana w pracy Huang et al.
[1] jako efektywny algorytm uczenia sieci neuronowej o jednej warstwie ukrytej.
Gtéwnym zatozeniem tej koncepcji jest fakt iz:

e wagi i biasy neurondéw warstwy ukrytej sa generowane losowo i pozostaja stale,

e Wagi neuronu wyjsciowego sa wyznaczane z pojedynczej formuty analitycznej,

bez koniecznosci iteracyjnego uczenia,

o wyjscie modelu jest wyznaczane z formuty:

Faw 0= Ah (%) 5)
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gdzie: x — n-wymiarowy wektor wejs¢, M — liczba neuronéw w warstwie ukrytej,

h(x) = [h(X),..., hy (X)]" — wektor wyjs¢ tych neurondw, B(X)=[5,(X), ..., By ()]
— wektor wag neuronu wyjsciowego.

Do konstrukcji modelu moga by¢ uzyte r6zne funkcje aktywacji. Powszechnie sto-
sowane sa funkcje: sigmoidalne, Gaussowskie, skokowe, tréjkatne, sinusoidalne. Naj-
czesciej uzywana sigmoidalna funkcja aktywacji opisana jest wzorem:

1

() = 1+exp(w (X)-x+Db,)

(6)

gdzie: wy (X) =[W1(X),..., W ()], k=1,..., M jest wektorem wag k-tego neuronu

warstwy ukrytej, zas by jego biasem.
Parametry wy i by, sa generowane losowo, z dowolnego rozktadu ciagtego, nieza-
leznie od danych wejsciowych i pozostaja state. Jesli:

{(x.t), i=1..,N,}, xeR" @

tworza zbior danych uczacych, to Ny-wymiarowy wektor wyjs¢ modelu F, jest po-
rownywany z wektorem wzorcow F, gdzie:

Fr =[Fen (X0, -, Feuw (XNn)]Tv F=[t,....ty]" (8)
Z uwagi na to, ze:

hl(xl) hM (Xl) :31
F,=| ¢ :
h(Xy,) = hu(Xy,) [LBu

wagi S mozna wyznaczy¢ minimalizujac wskaznik dopasowania:

=Hg, (9)

2
E=|HB-F| (10)
Optymalna wartoscia jest:
Bor =H'F (11)

gdzie H" jest odwrotnoscia Moore—Penrose’a macierzy H.

Do celow testowych w niniejszym artykule zostata uzyta standardowa posta¢ ELM
z sigmoidalnymi funkcjami aktywacji o parametrach wy i by, pochodzacymi z rozktadu
jednostajnego w przedziale [-1, 1].

Efekty uczenia sieci o roznej liczbie neurondw zostaty przedstawione na rys. 6 i 7.
Jak z nich wynika, zaréwno wskaznik uwarunkowania rozwiazywanego uktadu row-
nan liniowych, jak i wartosci parametrow wyjscia sa bardzo duze. Uzycie wiekszej
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ilosci neuronéw w warstwie ukrytej nie poprawi wiec jakosci modelu. Analizujac
rys. 7 mozna zauwazy¢, ze btedy réwniez przyjmuja spore wartosci. Jak widac¢
z rys. 8 i 9 model nauczony technika ELM nie radzi sobie dobrze z odtworzeniem
nieciagtosci predkosci.
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Rys. 8. Plaszczyzna otrzymana z modelu ELM
zawierajacego 50 neurondéw dla punktow (p,v)
ze zbioru Ttest

Rys. 9. Btad bezwzglgdny modelu ELM
zawierajacego 50 neuronéw

Jakkolwiek $rednie wartosci bteddéw pokazane na rys. 7 maleja w funkcji rosnacej
liczby neurondw i osiagaja minima [Egain, Etest, ETeest] = [0,0488 0,0518 0,0534], to nie
oznacza to zadowalajacej doktadnosci modelu. Jak wida¢ na rys. 9 btad jest szczeg6lnie
duzy w rejonie nieciagtosci danych i na brzegach obszaru pokrytego danymi.

W literaturze opisano typowe modyfikacje metody ELM, ktére powinny popra-
wi¢ jakos¢ modelowania, czyli doktadnos¢ modelu, jego zdolnos¢ do uogdlniania
a przede wszystkim jego stabilno$¢ numeryczna. Przetestowano je w kolejnych eks-
perymentach.
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W pierwszej kolejnosci rozwazono wplyw zmiany funkcji aktywacji na jako$¢ mo-
delu. Zmiana typu funkcji aktywacji z sigmoidalnych na dowolne rézniczkowalne
funkcje przynaleznosci, przy pozostawionej tej samej procedurze losowania wartosci
wag w warstwie ukrytej, nie wptyneta znaczaco na poprawg obserwowanych parame-
trow, co zilustrowano na rys. 10. Podobne wartosci jak w poprzednich symulacjach
przyjety réwniez cond(H*H") i || A]|.

btad ELM
o

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
ilo$¢ neuronow w warstwie ukrytej

Rys. 10. Btad otrzymany dla réznych funkcji Rys. 11. Btad bezwzgledny ELM
aktywacji (sigmoidalna, sinusoidalna, radialna) dla C = 50000

Dobrze znanym remedium na problemy numeryczne spowodowane ztym uwarun-
kowaniem macierzy H'H jest regularyzacja [1]. Zamiast minimalizowa¢ réwnanie
(10) rozwazmy wyrazenie:

e, =1 +clHp - Ff @)

gdzie C jest pewnym parametrem projektowym.
Rozwiazaniem optymalnym bedzie teraz [1]:

-1
ﬂoptz(élJrHTH) HTF (13)

Zmniejszanie wartosci C pozwala na ograniczenie wartosci cond[El + HTHJ.

Niestety rownoczesnie obserwujemy pogorszenie doktadnosci modelowania i jeszcze
gorsze odtwarzanie nieciagtosci. Przy doborze wartosci tego wspdtczynnika trzeba sig
zatem kierowa¢ zdrowym rozsadkiem i wybra¢ rozwiazanie posrednie. Dobor wspot-
czynnika C jest zalezny od struktury problemu i z tego powodu trudno jest formuto-
wac o0golne wnioski. Na rys. 11 przedstawiony zostat przebieg btedéw w ukiadzie
policzonym dla C = 50000. Wartos¢ || £ || zostata znacznie ograniczona i pozostawata
na poziomie akceptowalnym pomimo zwiekszaniem liczby neuronéw w warstwie
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ukrytej. Jak wynika z rys. 11, ta sama wartos¢ parametru C nie zapewnia dobrej do-
ktadnosci modelowania dla zadnej liczby neurondw, a zwigkszenie liczby neuronow
powyzej 20 powodowato wrecz wzrost wszystkich biedow.

4. MODYFIKACJE MODELU EML

Jak wynika z przedstawionego przyktadu, metoda ELM, mimo zalet intensywnie
promowanych przez jej tworcéw zawodzi w przypadku modelowanej nieliniowosci.
Przyczyna jest niedostateczna zmiennos¢ funkcji bazowych przy narzuconym sposo-
bie losowania parametréw. Sie¢ ELM nie pozwala na uczenie si¢ cech z danych wej-
sciowych, sa one tylko rzutowane na przestrzen cech skonstruowanag przez losowo
wybrane funkcje aktywacji. Przestrzen ta powinna by¢ dostatecznie bogata by odwzo-
rowa¢ wszystkie cechy danych, wigc funkcje aktywacji powinny charakteryzowac sig
dostateczna zmiennoscia wartosci w swych dziedzinach. Mozna pokusi¢ sie 0 zwiek-
szenie zmiennosci funkcji aktywacji poprzez modyfikacje sposobu losowania para-
metrow, jak to proponowano w [7], lub tez zapewnié lepsza ekstrakcje cech danych
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wejsciowych poprzez zwiekszenie liczby wejsé, lub dekompozycje danych na obsza-
ry, w ktorych sa one bardziej jednorodne.

Uwzgledniajac specyfike nieciagtosci powierzchni sity oporu, dla rozwazanego przy-
padku zwiazang z przejsciem predkosci przez zero, mozna zaproponowa¢ modyfikacje
modelu poprzez dodanie do niego kolejnego, trzeciego wejsécia — sygnatu znaku predkosci
sign(v). Uzyskane wyniki dla tak skonstruowanego modelu prezentuje rys. 12.

Otrzymane w wyniku symulacji wartosci [Eain, Etests ETtest] Wynosza odpowied-
nio [0,0136 0,0154 0,0155] i jak pokazano na rys. 12, btad modelowania jest
rownomierny w catej dziedzinie. Z analizy tego rysunku wynika ze, ten prosty
zabieg pozwolit na znaczne zmniejszenie btedu aproksymacji modelowanej po-
wierzchni.

Powierzchnia odtwarzana przez uktad nauczony technika ELM bez problemu radzi
sobie z nieciagtoscia predkosci juz przy 10-15 neuronach w warstwie ukrytej. Zaszu-
mienie wartosci probek nie pozwala na zmniejszenie btedu dla niewielkiej liczby neu-
ronéw, z kolei zwigkszanie ich liczby prowadzi do ztego, z punktu widzenia nume-
rycznego, uwarunkowania zadania.
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Kolejnym etapem testow byto uruchomienie procedury modelowania dla danych
uzyskanych z eksperymentu (rys. 2). Analogicznie jak poprzednio z catego zbioru
punktéw (N) opisujacych site oporu (p, v, f) wybrano podzbiér, ktéry podzielono na
cze$¢ przeznaczona do nauki modelu (N,) i druga do testow (N;). Wyniki symulacji
przedstawione zostaty na rys. 13.

Jak wynika z rys. 13, ukfad uczony technika ELM nadal dobrze sobie radzi
w przypadku danych pochodzacych z ukladu rzeczywistego. Nieco wieksze biedy
wynikaja z wigkszego zaszumienia danych wejsciowych.

5. WNIOSKI

Metoda ELM potwierdzita swoje zalety — krotki czas uczenia, liniowa parametryzacje
modelu przez wagi neuronu wyjsciowego, dobra wiasciwos¢ filtracji szumu, odpornos¢ na
izolowane bitedy danych wejsciowych oraz dobre wiasciwosci generalizacji. Metoda
w klasycznej postaci nie radzi sobie z aproksymacja danych z nieciagtosciami, o duzej
zmiennosci czy réznorodnosci przebiegu w podzbiorach dziedziny. Metoda nie pozwala
na dowolne zwiekszanie liczby neurondéw w warstwie ukrytej, co teoretycznie powinno
poprawia¢ doktadnos¢ modelu, z powodu ograniczen numerycznych: rosnacego wskazni-
ka uwarunkowania macierzy uzywanej przy obliczaniu pseudoodwrotnosci oraz rosna-
cych wartosci wag neuronu wyjsciowego. Przyczyna tych klopotéw jest nieefektywna
ekstrakcja cech z danych wejsciowych przez funkcje aktywacji, ktore w klasycznych wa-
runkach losowania parametrdw moga charakteryzowac si¢ zbyt mata zmiennoscia [7], [8].
Zaproponowana metoda pokonania tych trudnosci jest poprawa ekstrakcji cech poprzez
wprowadzenie dodatkowych wejs¢ charakteryzujacych obszary jednorodnych danych
— w prezentowanym przyktadzie byt to podziat na obszar dodatniej i ujemnej predkosci
(dodatkowym wejsciem byt znak predkosci). Przy takiej modyfikacji metoda ELM po-
zwala na osiaganie jakosci modelu poréwnywalnej do uzyskanej technika modelowania
rozmytego z nieliniowymi nastepnikami [6], [9].

Przedstawione badania pokazuja, ze technika Extreme Learning Machine moze by¢
rozwazana jako interesujaca alternatywa modelowania rozmytego, choé¢ nie jest tak
uniwersalna jak ja przedstawiaja w literaturze przedmiotu.
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APPRAISAL OF EXTREME LEARNING MACHINE EFFECTIVE
FOR 2D FRICTION MODELING

The aim of this article is to discuss suitability of extreme learning machine (ELM) approach for mod-
eling multisource 2D friction for motion control purposes. The article describes a method of obtaining
data used to modulate the resistance forces, taking into account specific to the case and machine external
conditions. The features of multisource friction in mechatronic systems are defined, the main aspects of
friction modeling by a Standard ELM are investigated and some modifications are proposed to make
it more suitable for specific demands of the discussed task. This allows to formulate some general re-
marks concerning properties of ELM for function approximation.



