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Zusammenfassung

In der Biomechaniksetzensich neuronaleSteuerungkonzepteimmer mehr durch. In

dieserArbeit wird dergrunds̈atzlicheAufbaueinersolchenSimulationdargestellt.Ent-

wickeltwurdeeinBewegungsgleichungs-Generator, mit dessenHilfe eine3-dimensionale

Mehrkörpersimulation(MKS) einesvereinfachtenModellsvoneinemmenschlichenArm

durchgef̈uhrt wird. Die AnsteurungderGelenkmomentedesMKS-Systemswird mittels

neuronalerNetzebewerkstelligt.DiesesSteuerungskonzeptwird in einerSimulationdes

Weitwurfesgetestet.
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Kapitel 1

Einleitung

Um die AufgabeeinerneuronalgesteuertenBewegungzu lösen,bedarfesverschiede-

nerSimulationsprogramme.Als erstesmüssendie mechanischenEigenschaftenderver-

wendetenKörper simuliert werden,im folgendenben̈otigt man noch ein Simulations-

programmfür neuronaleNetze. Es ist aberauchdenkbarein Simulationsprogrammzu

verwenden,dasbeliebigephysikalischSimulationenerlaubt.Davonwurdeabgesehen,da

solchein Programm(z.B. MATLAB1) jeweils eineAnpassung(Lib) für denphysikali-

schenSachverhaltben̈otigt, undsichdieEingabefür dieBeschreibungdeszusimulieren-

denSachverhaltsteilweisesehrschwieriggestaltet(für die Simulationvon Bewegungen

wird z.B.dieDifferentialgleichungderBewegungerwartet).

MechanischesSimulationsprogramm:

In [Sch93]wird eineVielzahlvonMKS-Simulationsprogrammenbeschrieben,doch

mangelsfreier Verfügbarkeit diesermechanischenSimualtionsprogrammefür 3-

dimensionaleKörper2 wurdeeinMKS-SimualtionsprogrammunterfolgendenGe-

sichtspunktenentwickelt :

Die Idee,einProblemnichtalsganzeslösenzuwollen,sonderndasModell mittels

kleinsterBausteinenachzumodellieren,ist nichtbesondersneu,aberhier wird ver-

sucht,Bewegungsgleichungenfür kleineMehrkörpersystemeauf genaudieseArt

1MATLAB ist einekommerzielle,graphischbedienteMathematik-Utility-Sammlung
2beiBeginnderArbeit warDADS,einkommerziellesStarrk̈orpersimulationsprogrammmit graphischer

Bedieneroberfl̈ache,nichtverfügbar

8



Kapitel 1. Einleitung 9

zu berechnen.Als Bausteinedienendie Translationunddie Rotation. Modelliert

werdenkanneinemechanischeKette,Kräfte und Momentekönnenauf die Kette

wirken,Führungenkönnenabernichtmodelliertwerden(keineZwangskr̈aft). Das

Programmwurdeausgelegtum2,3 und4 - dimensionaleStarrk̈orperzusimulieren.

Der Rechenaufwandbeschr̈anktdasProgramm(386PC)auf ca. 7 Freiheitsgrade

pro Kette,verteilt auf beliebigviele Körper. DasErgebnisdesProgrammsist ein

C-Programm,welchesdie Bewegungsgleichungintegriert, und abschließenddie

Bewegunggraphischdarstellt.

Simulationsprogrammfür neuronaleNetze:

DasVerfügbarkeitsproblemverḧalt sichhier genauumgekehrt,esist eineVielzahl

von Simulationsprogrammenfrei verfügbar[Zel94]. Die Wahl fiel auf SNNS, den

“StuttgarterNeuronaleNetzeSimulator”. DasProgrammwurdeentwickelt amIn-

stitutfürParalleleundVerteilteHöchstleistungsrechner(IPVR),undist aufdiversen

FTP-Servernverfügbar. Ausgewählt wurdeesaufgrundseinerLeistungsf̈ahigkeit,

und der Möglichkeit, ein trainiertesneuronalesNetz in Form einesC-Programms

auszugeben.

KopplungbeiderSimulationsprogramme:

DabeideSimulationsprogrammeihreErgebnissein FormeinesC-Programmsaus-

geben,wird durchdasLinken ein Programmerzeugt,dasbeideSimulationenin

sichvereinigt. Die mechanischeSimulationhatdamitZugriff auf die Funktionen,

diedasSimulationsprogrammfür neuronaleNetzezurVerfügungstellt.



Kapitel 2

Aufstellenvon Bewegungsgleichungen
für gekoppelteStarrk örper

Es gibt, abḧangigvon denAnforderungendie zu erfüllen sind, vielfältige Möglichkei-

tenBewegungsgleichungenfür mechanischeSystemezuerstellen.Deshalberfolgt vorab

einekurzerÜberblicküberdiegel̈aufigstenVerfahren:

Alle Beispielebeziehensichaufden3 dimensionalenRaum,

n Körpersindgekoppelt,

DasSystembesitztf Freiheitsgrade

JedereinzelneStarrk̈orper wird als frei betrachtet. Die Kopplungder Körper unter-

einanderwird durchimplizite algebraischeGleichungen(Bindungsgleichungen)festge-

legt. WerdendiesealgebraischenGleichungendurchzweimaligesAbleitenin die Diffe-

renzialgleichungeingef̈ugt, entstehenf gekoppelteDgl’s 2. Ordnung. Dadurchist das

Starrk̈orpersystemin Minimalkoordinatenbeschrieben.Beḧalt man die algebraischen

Gleichungenbei, dannwird esals“dif ferentialalgebraischesGleichungssystem”(DAG)

bezeichnet

Sinddie MinimalkoordinatendesmechanischenSystemsbekannt,kanndie Dgl mit z.B.

einemderfolgendenVerfahrenberechnetwerden:

Newton- Euler

10
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D’Alambert

Hamilton

Lagrange

Für dasentwickelteMKS-SystemwurdeeineBeschreibungin Minimalkoordinatengewählt,

zurErstellungderBewegungsgleichungwird wahlweisedasLagrange-,oderdasNewton-

Euler-Verfahrenverwendet.DieseVorgehensweiseerlaubteinekompakteFormulierung

derphysikalischenGegebenheiten.DerNachteildiesesMethodeist jedoch,daßimplizite

Größenwie z.B. Zwangskr̈afte innerhalbdesMehrkörpersystemsnachtr̈aglich berech-

net werdenmüssen,da sie beim Erstellender Bewegungsgleichungeleminiertwerden.

Umgekehrtbetrachtet,bleibendie Zwangsbedinungendafür aberdie gesamteIntegrati-

onszeitexakt erfüllt. Alle, zur ErstellungdesMKS-Systemrelevanten,physikalischen

Zusammenḧangewerdenim Folgendendiskutiert.

2.1 Generierungder Bewegungsgleichungunter Verwen-

dung von Minimal-K oordinaten

BetrachtetmanTranslationundRotationals ’Erzeugende’von mechanischenBewegun-

genvonStarrk̈orpern,soführtdieszueinerParametrisierungdermechanischenFreiheits-

gradevon gekoppeltenStarrk̈orpernin Minimal-Koordinaten. Damit anschließenddie

Dgl. erstelltwerdenkann,wird zuersteinegenaueDefinition aller auftretendenGrößen

gegeben:

- beliebigeSkalareGrößen

q GeneralisierteKoordinaten

t Zeit

a - z Vektoren

A - Z Matrizen(Tensoren)

a - z Funktionen
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UnterMinimal-Koordinatenwird hierdiekleinsteAnzahlannotwendigenVariablenver-

standen,dienötig sind,umeinkonkretesmechanischesProblemzuparametrisieren.Ge-

neralisierteKoordinatensindentwederWinkel- oderLängen-Variablen,einegenaueUn-

terscheidungist beiderBerechnungnichtnötig,dasiesichgenaugleichbehandelnlassen.
1

2.1.1 Anatomie der Translation

EineTranslationderi-ten KomponenteeinesVektorswird erzeugtdurchFunktionen ,

diemindestenszweifachstetigdifferenzierbarsind.

(2.1)

2.1.2 Anatomie der Rotation

EineRotationwird durchorthonormaleTransformations-Matrizenbeschrieben.Die Ma-

trix beschreibtdie Transformationvom körperfestenKoordinatensystem(K ) zum

Interialkoordinatensystem(I ).

(2.2)

FolgendeEigenschaftkennzeichnetorthonormaleMatrizen

,sodaßdieRücktransformationgegebenist durch

Im Allgemeinenwird die Rotationauf eineDrehachsebezogen,z.B. in 3 Dimensionen

dieDrehungumdiex, y undz-Achse

(2.3)

1In deranglistischenLiteraturwird stellenweisekeineUnterscheidungzwischendiesenBegriffen vor-

genommen[dad94] .
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(2.4)

(2.5)

Die Drehmatrizensindsoorganisiert,daßsich für ein positives einemathematisch

positiveDrehungergibt. Durchwiederholtesrotierenum verschiedeneDrehachsenist es

möglich,alle FreiheitsgradeeinesKörpersauszuscḧopfen.Dabeiist die Reihenfolgeder

angewendetenDrehachsenvon großerWichtigkeit, da im allgemeinendie Rotationsma-

trizennichtvertauschen.

Aus diesemGrundexistierenviele,abergleichberechtigte,Beschreibungsm̈oglichkeiten,

wobeidieEuler- undKardanwinkel aberamgel̈aufigstensind.Soll ein,durchScharnier-

gelenke, zusammengestelltesmechanischesSystemsimuliert werden,ist die Beschrei-

bungdurchdie AbfolgederGlenke festgelegt. Die Verwendungvon Kugelgelenkenlegt

dieReihenfolgederDrehmatrizenjedochnicht fest,dadenFreiheitsgradendesKugelge-

lenkkeinedefinierteAbfolgezugeordnetwerdenkann.

Eulerwinkel:

DieseWinkel wurdenbenannt,dasieanschaulichzu interpretierensind:

Kardanwinkel:

2.2 Starrk örpermodell

Die aufAbb.2.1bezogenenBezeichnungnen

: Darstellungim körperfestenKoordinatensystems
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Abbildung2.1: DefinitiondesStarrk̈orpers

: Darstellungim inertialenKoordinatensystems

: Aufpunkt

: Referenzpunkt

: Schwerpunkt

: NullpunktdesinertialenKoordinatensystems

: NullpunktdeskörperfestenKoordinatensystems

SomitläßtsichdieBewegungdesStarr̈orpersdurchfolgendeGleichungcharakterisieren

:

(2.6)

: AnzahldertranslatorischenFreiheitsgrade
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: AnzahlderrotatorischenFreiheitsgrade

(KurzformvonGl.2.6) (2.7)

DurchAbleitenderAbbildungerḧalt mandieGeschwindigkeit desSchwerpunktes:

(2.8)

da

Ver̈andertderKörperseineAusdehnung,ist diesnicht mehrzutreffend. Da

essich hier um einenStarrk̈orpermodellhandelt,ist die Annahmeaberzu-

treffend.

(2.9)

Def.: (2.10)

Def.: (2.11)

(2.12)

: ist dieGeschwindigkeit desSchwerpunktsin körperfestenKoordinaten

: ist einTensor2. Stufeundgibt dieGeschwindigkeit umdieDrehachsenan.

Handeltessich um ein 3. dimensionalesProblem,läßter sich als Vektor

schreiben.Diesfunktioniertnur deshalb,daimmerschiefsymmetrischist,

undsomitim 3. dimensionalendurch3 Zahlenbestimmtist.

:

Da die Rotationsmatrizenbekanntsind, läßtsich jederVektor und jederTensorin das

jeweiligeandereKoordinatensystemtransformieren.Die sp̈aterbenutztenTermewerden

hieraufgef̈uhrt :

(2.13)
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(2.14)

NochmaligesAbleitenführtnaẗurlich zudenBeschleunigungen.Um dieBewegungsglei-

chungenzuerstellen,ist diesnichtunbedingterforderlich.

2.3 Kopplung von Starrk örpern

Ein Starrk̈orperfür sichalleinegenommenist meistnichtsointeressant,daseineBerech-

nungenschonganzeBücherfüllen ( Kreiselgleichungen,usw). Die ersteKopplungvon

Starrk̈orpernist dasaneinanderḧangen, sodaßeinemechanischeKetteentsteht. ”K et-

te” ist dabeinicht wörtlich zu verstehen,”Baum” wäre treffender, der Begriff hat sich

abersoetabliert.DieseVorgehensweiseläßtsichmathematischeinfachausdr̈ucken: Der

Aufpunkt, alsoder Punkt,an demder Körperaufgeḧangt ist, wird an einenbeliebigen

ReferenzpunktdesVorgängersangeḧangt.Dabeiist aberunbedingtdaraufzuachten,daß

dieserKörperalle Rotationenaller Vorgängerausf̈uhrenwird. Damit läßtsichdann,wie

obenangegeben,dieGeschwindigkeit v unddieDrehgeschwindigkeit für jedenKörper

berechnen.Das körperfesteKoordinatensystembeziehtsich dabeiauf den jeweiligen

Körper.

Abbildung2.2: Mein zweitesBild

Aufpunkt Rotation

Körper1

Körper2

usw.
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2.4 Bindungen

Die KopplungvonStarrk̈orpernkannauchmittelsBindungenbeschriebenwerden.Dabei

werdenallenn Körpernalle6nFreiheitsgradebelassen,die6 nbeschreibendenParameter

werdenin einemVektorzudenSystemkoordinatenzusammengefaßt.

Die m BindungenzwischendenKörpernwerdendurchimpliziteGleichungenangegeben.

DieseArt der Bindungwird holonomgenannt.Falls die Bindungexplizit von der Zeit

abḧangt, heißt sie zus̈atzlich rheonom,bei zeitlicherUnabḧangigkeit skleronom. Nun

werdennochdieMinimalkoordinatensben̈otigt:

AusderAbleitungdieserGleichungleitetmanfolgendesab:

Ist nun die letzereGleichungimmerumkehrbar( diesist bei eindeutigerBindungsglei-

chungimmergegeben), ist folgendesgültig:

Als letzteswird dieBindungsgleichungzurLösungherangezogen:

(2.15)

Vorgehensweise:

AufstellenderBindungsgleichungen
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EineLösungsmatrixsosuchen,daßgilt

Die Minimalgeschwindigkeitenergebensichdurch

2.5 Iterati veBerechnungvon

Soll sicheinKörperum mehralseineAchsedrehen,soerfordertdiesmehrerehinterein-

anderausgef̈uhrteRotationen.NachobigerFormel läßtsich direkt auswerten.Dies

erfordertabereinenbetr̈achtlichenRechenaufwand, sodaßes günstigererscheint,eine

IterativeFormelzur Berechnungheranzuziehen.

(2.16)

In dieserFormulierungkannfür jedeElementardrehungeinkonstantes berechnetwer-

den,damit sie sp̈ater, in der durchdie RotationenzugeordnetenReihenfolge,summiert

werden.

DieseVorgehensweiseläßtsichim 3 - dimensionalenRaumauf anwenden.DerVektor

wird nachElementardrehgeschwindigkeitenentwickelt
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DerEinheitsvektorderElementardrehgeschwindigkeit beziehtsichaufdieDrehachseder

Rotation.

2.6 Die System-Energie

Sollendie Dgl’smit demLagrangeverfahrenermitteltwerden,ist esnötig, diekinetische

unddie potentielleEnergie desStarrk̈orperszu kennen.Die kinetischeEnergie wird un-

terteilt in dentranslatorischen- unddenrotatorischenAnteil. Für dieseUnterteilunggibt

esmehrereMöglichkeiten,da der rotatorischeAnteil vom Bezugspunktder Drehachse

abḧangigist.

: BezugspunktderDrehachse

Der Steiner’scheSatztransformiertdenTrägheitstensorauf einenanderenBezugspunkt.

Um sich dieseTransformationzu sparen,wird die rotatorischekinetischeEnergie im

weiterenimmer auf denSchwerpunktdesStarrk̈orpersbezogen.EineVer̈anderungdes

AufpunktsdesStarrk̈orpersändertdeshalbimmernurdietranslatorischekinetischeEner-

gie.

Die translatorischekinetischeEnergie in körperfestenKoordinaten:

(2.17)

: Masse

: Geschwindigkeit desSchwerpunktsnachFormel2.12
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Die rotatorischekinetischeEnergie im 3. dimensionalenRaummit vektoriellemw hat

äußerlichgenaudieselbeForm:

(2.18)

: TrägheitstensordesKörpersbezogenaufdenSchwerpunkt

: Drehgeschwindigkeit nachFormel2.10

Versuchtman,dasStarrk̈orpersimulationsprogrammauf beliebigeDimensionenauszu-

weiten,stößtmanaufdasfolgendeProblem.ErweitertmandenAusdruckin Formel2.18

einfachauchaufdastensorielle , ergibt sicheinetensoriellekinetischeEnergie,derLa-

grangeformalismusistaberaufskalareEnergienangewiesen,sodaßdieseVorgehensweise

nicht richtig seinkann. Da zu diesemThemain dermir verfügbarenLiteraturkeinerlei

Informationzu finden ist, wurde folgenderAusdruck,mittels Analogieschlußvon ,

entwickelt, derfür beliebigeDimensionendieskalarerotatorischeEnergie liefert.

Tr Det (2.19)

[ ] : Determinantevon

[ ] : SpurdesTensorsA

Die kinetischenEnergien und lassensich auf die gleicheWeiseauchim in-

ertialenKoordinatensystemberechnen,vorausgesetztalle Termewurdenentsprechend

transformiert.Der hierfür erforderlicheRechenaufwand,vorallemfür , solltedabeiaber

nichtvernachl̈assigtwerden,zumaldasskalareErgenisunabḧangigvonderKoordinaten-

darstellungist.

DasPotentialdesSchwerefeldeshatfolgendeForm:

(2.20)

: Erdbeschleunigung,typischerweise( 0, 0, - 9.81)

: PositiondesSchwerpunktsin inertialenKoordinaten
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Die GesamtenergiedesKörpersergibt sichzu :

(2.21)

AnzahlderKörper

2.7 GeneralisierteKr äfte

Die Verwendungvon generalisiertenKräftenhatdenVorteil, daßsiesich direkt auf die

ihnenzugeordnetenFreiheitsgradebeziehen.Wird daszu simulierendeSystemnicht mit

generalisiertenKoordinatenbeschrieben,müssenddieeingepr̈agtenKräfteundMomente

erstaufdieWirkvariablenprojiziertwerden.Dasselbetrif ft aberauchauf einSystemzu,

formuliert in generalisiertenKoordinaten,wennvonaußenKräfteoderMomenteauf das

Systemeinwirken.

(2.22)

: generalisierteKräfte

: Geschwindigkeit desKraftangriffspunktes

: Kraft

: Moment

: AnzahlderKörper

2.8 DasNewton-Euler Verfahren

Das Verfahrenzur Erstellungvon Bewegungsgleichungenwurdenvon Euler um 1775

entwickelt. EssetztsichausdenNewtonschenGleichungenderMechanikunddenKrei-

selgleichungenvon Euler zusammen,mit zus̈atzlicherProjektionauf die Variablen,um
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die Zwangskr̈afte zu eliminierenDasVerfahrenist nicht forminvariantunterKoordina-

tentransformationen,wie auchschondieNewtonschenGleichungen,sodaßverschiedene

Formulierungenexistieren:

Newton-EulerVerfahrenim körperfestenKoordinatensystem

(2.23)

Newton-EulerVerfahrenim Inertialkoordinatensystem

(2.24)

Möglich ist aucheine Mischung,in der beideImpulss̈atzein unterschiedlichenSyste-

menbeschriebensind. DenkleinstenRechenaufwanderfordertes,wennder Impuls im

InertialsystemundderDrehimpulsim körpereigenenSystembeschriebenist.

: mechanischerImpuls

: Drehimpuls

: die in dasmechanischeSystemeingepr̈agtenKräfte,jedochkeineZwangs-

kräfte,dadieseimplizit schonenthaltensind.
: in dasSystemeingebrachteMomente( KeineZwangsmomente)

: AnzahlderKörper

2.9 DasLagrange- Verfahren

Eswurdeum1788vonLagrangeentwickelt. DadieBewegungsgleichungausderkineti-

schenundpotentiellenEnergie abgeleitetwird, bleibt esbei Koorinatentransformationen

forminvariant.DasVerfahrenarbeitenmit generalisiertenKoordinaten,sodaßeineUnter-

scheidungzwischenLängen-undWinkelvariablenunn̈otig ist. Aus diesemGrundwird

hier auchnicht mehrzwischeneingepr̈agtenKräftenund Momentenunterschieden,es

handeltsichhierbeiumgeneralisierteKräfte.
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(2.25)

: kinetischeEnergie

: Potential

: eingepr̈agtegeneralisierteKräfte

: AnzahlderFreiheitsgrade

2.10 Lösender Bewegungsgleichungen

Alle obengenannteVerfahrenerzeugenf GleichungfolgendenTyps:

DieseGleichungenwerdenzu einer f - dimensionalenVektordifferenzialgleichungzu-

sammengefaßt.Die Matrix M wird verallgemeinerteMassenmatrixgenanntundist f x f

dimensional.

Um dieGleichungberechenbarzu gestalten,wird sienachdenzweitenAbleitungenauf-

gel̈ost.

Durch Variablensubstitution von wird die Differenzialgleichung

2. Ordnungin eineDgl 1. Ordnungüberf̈uhrt. Diesist notwendig,umdieDgl numerisch

lösenzukönnen.
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(2.26)

AnmerkungenzurMatrizeninversion:

Singulariẗat :

Wird z.B. ein Kreisel in Eulerwinkeln beschrieben,so wird die Matrix singul̈ar,

falls derElevationswinkel denWert0.0erreicht.DieseSingulariẗatentretenimmer

nur bei bestimmtenWertepaarungenauf. DurchAuflösendesGleichungssystems

werdensiebestimmt.Werdenaberstattderkörpereigenen

KoordinatensystemoderdesInertialsystems2 Referenzkoordinatensystemverwen-

det,undanschließend,falls die verallgemeinerteMassenmatrixsingul̈ar wird, das

andereReferenzsystemverwendet,soläßtsichdiesemProblem,allerdingsmittels

betr̈achtlichenMehraufwands,umgehen[BRE 88].

Aufwand:

Wird die Inversionsymbolischdurchgef̈uhrt,soerniedrigtsichdernumerischeRe-

chenaufwand für dasLösender Diffgleichung,da sonstbei jedemIntegrations-

schritteinenumerischeInversiondurchgef̈uhrtwerdenmuß.Die symbolischInver-

sionhataufwandsbedingtaberauchihreGrenzen,diebeica.5 x 5 Matrizenliegen

dürfte.

2.11 Einheiten im Simulationsprogramm

In ersterLinie wird die Verwendungvon Einheitenim Simulationsprogrammnicht un-

tersẗutzt. Da aberalle Eingabenin ihrer eigentlichenForm erhaltenbleiben( eswerden

nur Operationenwie ableiten,multiplizierenusw. verwendet) , ver̈andernsichdie Ein-

heitennur in vorhersagbarerForm. Die Verwendungvon generalisiertenKoordinaten

definiertsomitdieEinheitderentsprechendenWirkungsvariablen.

DerWinkel ist immerin radangegeben,unddamiteinheitenlos.



Kapitel 2. AufstellenvonBewegungsgleichungenfür gekoppelteStarrk̈orper 25

Somitergibt sichfolgendesfür dieabgeleitetenEinheiten

Winkelvariablen:

Längenvariablen:
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2.12 Beispieleiner Starrk örpersimulation

DasfolgendeBeispielsoll derVorgehensweise,derVeranschaulichungundderVerifika-

tion desSimulationsprogrammesdienen.Als BeispielausgesuchtwurdedasKreiselpara-

doxonim 3 - dimensionalenRaum.HierbeihandeltessichumeinenschwerenKreiselmit

allen3 FreiheitsgradenderRotation,parametrisiertdurchdiedreiEulerwinkel. DerKrei-

selbesitztkeineFreiheitsgradebez̈uglich derTranslation,somit ist genauein Punktdes

Starrk̈orpers,im weiterensoll dieserPunktmit Aufpunkt bezeichnetwerden,raumfest.

Auf dasSystemwirkenkeineexplizitenKräfte,esbefindetsichaberim Gravitatiospoten-

tial. Da dasSystemdemnachalsabgeschlossenbetrachtetwerdenkann,handeltessich

um einkonservativesProblem,somitmußdieEnergiedesSystemseineErhaltungsgr̈oße

sein.

Die SyntaxderStarrk̈orperbeschreibungdesSimulationsprogrammes:

K = “Euler - Kreisel” ;

Qq = q1[t],q2[t],q3[t] ;

K[ 1 ] = 0,0,0.5;

K[ 1 ] [1] = 0,0,1;

K[ 1 ] = ( - K[ 1 ] * K[ 1 ] . g );

K[ 1 ] = 0 , 0 , 0 ;

K[ 1 ] [1] = Rot[ z, q1[t] ];

K[ 1 ] [2] = Rot[ x, q2[t] ];

K[ 1 ] [3] = Rot[ z, q3[t] ];

Evalbody;

K[ 1 ] : Die DatenbeziehensichaufdenerstenKörper

Qq[[ i ]] : DerVariablennamendesi. tenFreiheitsgradeist hierdefiniert

: Die Schwerpunktkoordinateim körpereigenenKoordinatensystem

[1] : Die 1. Referenzkoordinateim körpereigenenKoordinatensystem

: Aufpunkt,angegebenim inertialenKoordinatensystem

[1] -
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[n] : Die RotationsfreiheitsgradedesStarrk̈orperswerdenhierdurchdefi-

niert. DasProduktvon [1] * ... * [n] definiert

denTensor, der daskörpereigeneKoordinatensystemin dasiner-

tialeKoordinatensystemtransformiert.Mit Hilfe vonGleichung2.2

werdendieVektoren und [1] in dasin-

ertialeKoordinatensystemtransformiertund sind fortan unterdem

Namen und [1] verfügbar.
g : Erdbeschleunigung= ( 0, 0, - 9.81)

Evalbody : BerechnetalleweiterennotwendigenDaten

Für eine vollständigeBeschreibung desmechanischenSystemsbedarfes noch einiger

Konstanten:

: MassedesStarrk̈orpers

: TrägheitstensordesStarrk̈orpersim körpereigenenKoordinatensy-

stem,günstigerweiseim Hauptachsensystem
KraftMoment : generalisierteKräfte( entsprichtQ in Gleichung2.22)

tbegin : AnfangszeitderIntegration

tend : EndzeitderIntegration

qstart : Startwertefür die Integrationder gesuchtenFunktionen in der Reihen-

folge (q1 [t], q2 [t], ... )
qpstart: Startwertefür die AbleitungendergesuchtenFunktionen in derReihen-

folge (q1’ [t], q2’ [t], ... )

Mittels dieserDatenist die MechanikdesStarrk̈orpervollständigdefiniertund die Dgl

kann berechnetwerden. Anschließendwird die Dgl als C-Programmausgegebenund

integriert.

Die Anfangswertefür die IntegrationunddieKonstantendesKreisels:

tbegin = 0.0

tend = 2.0bzw. 15.0

qstart = ( 0.0,Pi/2,0.0)
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qpstart = ( 0.0,0.0,30.0)

= 8

=

Im AnhangA wird dasC-Programmaufgef̈uhrt

Die Integrationsdauerwurdemit Hinsichtauf die graphischeAusgabeeinmalsehrkurz

gewählt,umdiekleinenVariationenin denVariablensichtbarzumachen,undeinmalsehr

großgewählt,umdaslangfristigezeitlicheVerhaltenzudokumentieren.
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Abbildung2.3: SimulierterStarrk̈orper
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Abbildung2.4: SimulierterStarrk̈orper
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Abbildung2.5: SimulierterStarrk̈orper
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Abbildung2.6: SimulierterStarrk̈orper
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In Abb.2.3 bis 2.6 wird der Kreisel zu verschiedenenZeitpunktengezeigt.Der Punkt(

0, 0, 0 ), markiertdurchein kleinesAchsenkreuz,ist der raumfesteAufpunkt desKrei-

sels.Für eineDarstellungdesProblemssinddieseBilder gutgeeignet,dochläßtsichdie

zeitlicheEntwicklungdesSystemsnur durcheineAnimationam Bildschirmverfolgen.

Auf Papierläßtsichdiesleidernicht realisieren,sodaßim folgendendieTrajektorienund

VariablendenzeitlichenVerlaufklärensollen.
Euler .c

-0.5

0

0.5x [m]

-0.5

0

0.5

1

y [m]

-0.5

0

0.5

z [m]

-0.5

0

0.5x [m]

K[1][aufpunkt]

K[1][schwerpunkt]

K[1][position][1]

Abbildung2.7: Die TrajektoriedesSchwerpunktsunddes1. Referenzpunktes

Der 1. Referenzpunkt,dargestelltdurchK[ 1 ] [1], markiertdenEndpunktdes

Körpersundhat im körpereigenenKoordinatensystemdenWert ( 0, 0, 1 ). Der Schwer-

punkthatim körpereigenenKoordinatensystemdenWert( 0,0,0.5). DerdickePunktam

AnfangjederTrajektoriemarkiertdie Zeit t = 0, dasEndedergezeichnetenTrajektorie

liegt bei t = 15. Wie gefordertist die Energie in Abb.2.12währendderIntegrationszeit

ann̈aherndkonstant.Die SchwankungenwerdendurchdenIntegratorverursacht,in die-

semFall von ODINT ausdenNumericalRecipies[PTVF94]. Dabeihandeltessichum
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Abbildung2.8: RotationdesKörpersumdie inertialez - Achse,undum diex’ - Achse
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Abbildung2.9: RotationdesKörpersum die z’ - Achse,wobei die z’ - Achseder kor-

pereigenenz - Achseentspricht.

einenschrittweitengesteuertenRunge- Kutta Integrierer4. Ordnung, dessenGenauig-

keitsanforderungauf eingestelltist. Esbleibt nochanzumerken,daßdie Forderung

einerkonstantenEnergienichtexplizit in dieDgl eingebrachtwird, sonderndieFormulie-

rungderMechanikdesKörpersbeinhaltedieseForderungimplizit. WerdenKräfteoder

Momentein dasSystemeingebracht,ver̈andertsichdemzufolgeauchdieEnergiedesSy-

stems.Der BetragdesDrehimpulses,wie er in Abb.2.13dargestelltist, bleibt ann̈ahernd
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Abbildung2.10:Die AbleitungderRotationdesKörpersum diez undx’ - Achse
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Abbildung2.11:Die AbleitungderRotationdesKörpersumdiez’ - Achse

konstant,die Abweichungist hier abernicht numerischerNatur, sie beruhtauf der mi-

nimalenVariationder Rotationder x’ - Achse( Variableq2( t ) , mit direktemEinfluß

auf ). Da dasSystemganzohneReibung simuliert wird, bleibendiesekleinen

SchwingungenwährendderganzenSimulationszeitaucherhalten.



Kapitel 2. AufstellenvonBewegungsgleichungenfür gekoppelteStarrk̈orper 33

2 4 6 8 10 12 14
t[s]

Euler

      -6
-8. 10

      -6
-6. 10

      -6
-4. 10

      -6
-2. 10

E(t) [J]

EvalV+EvalT-1800

Abbildung2.12: Die GesamteneriedesSystemsEvalV : Die potentielleEnergie desSy-

stemsEvalT : Die kinetischeEnergie
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Abbildung2.13:DerBetragdesDrehimpulsesL= : DrehimpulsdesSystems

2.12.1 DsikusiondesSimulators

DasSimulationsprogrammist in derLage,denpräzedierendenKreiselzusimulieren.Das

Ergebnisist in denGrenzeneinerSimulationkorrekt,sogarderDrehsinnderAusweich-
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bewegung2 desKreiselswird korrektvorhergesagt.

2Mit einemeinfachenRad,dessenAchsenur aneinemEndpunktuntersẗutzt ist, läßtsichderDrehsinn

einfachermitteln
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NeuronaleNetze

KünstlicheneuronaleNetzesindAusdruckdesVersuchesbiologischeInformationsverar-

beitungnachzubilden.Die elementarenEinheitenvonneuronalenNetzensindNeuronen.

AusdiesemGrundwurdenzuerstbiologischeNeuronenuntersucht,umausdiesenDaten

künstlicheNeuronennachzubilden.DasProblemdabeiist die Vielfältigkeit der in der

NaturauftretendenModelle( ... ), sodaßsichkünstlicheNeuronenmodellegroßteilsauf

daswesentlichebeschr̈anken.Dadas“wesentliche”vom Standpunktabḧangigist, haben

sichgrunds̈atzlichverschiedenmathematischeModellierungenetabliert.

3.1 Neuronen

Abbildung3.1: Modell desNeurons

: Zeitindex

35
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: NummerdesNeurons

: Eingangi desNeurons

: AusgangdesNeurons

: SchwellwertdesNeurons

: innererZustand( Aktivierung) desNeurons

Im Allgemeinenwerdendie EingängederNeuronennicht durchindiziert,perDefinition

besitztjedesNeuronsoviel Eingängewie ben̈otigt werden.

Beispielefür diemathematischeModellierungvonNeuronen

1. Standard- Neuronen- Modell

Die Ein- und Aus-g̈angesind amplidtudenmodulierte(reelle oder binäre) Werte

kodiert.HierausresultierteinesehreinfacheImplementation:

(3.1)

: Propagierungsfunktionen

: Aktivierungsfunktionen

: Ausgabefunktionen

: beliebige,im allgemeinenjedochstetige,monotonsteigende

Funktionen,Abb. 3.2und3.3sindzwei typischeBeispiele

für , oder

-3 3
x

-1

1

f(x)

f(x)=tanh(x)

Abbildung3.2: tangenshyberbolicus
-3 3

x

0.5

1

f(x)

f(x)=1/(1+Exp(x))

Abbildung3.3: logistischeFunktion
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Ein sehreinfachesModell ergibt sichbei derVerwendungvon .

DieseStandard-Propagierungsfunktionerlaubteineeinfacheund schnelleImple-

mentierungaufComputern.AusdiesemGrundist diesesModell, in derVerbindung

mit derlogistischenAktivierungsfunktionen,sehrverbreitet.

(3.2)

EinewichtigeEigenschaftdieseseinfachenModellsist dieBeschr̈ankungderAus-

gangsgr̈oßeauf denBereich . Dadurchwird eineAussteuerungsfestigkeit

gegen̈uberdenEingabedatenerreicht.

2. Dgl - Neuronen- Modell

Wie obenangef̈uhrt existierenzahllosemöglicheModelle, um daszeitlicheVer-

haltenrealerNeuronenmehroderwenigeexakt nachzubilden,deshalbseihier nur

ein Beispiel für ein Neuronenmodellmit Selbstadaptionangef̈uhrt. Die Ein- und

Aus-g̈angewerdenhierbeihäufigdurchFrequenzmodulationkodiert.

=

, : wie oben

Beispielefür biologischmotivierteModell verschiedenerNervenzellensindz.B. in

[unk95] beschrieben.

3.2 Aufbau Neuronaler Netze

Nimmt manmehrereNeuronenundverbindetsieanhandbestimmterRegelnerḧalt man

NeuronaleNetzemit spezifischenEigenschaften.Die Verbindungsregeln werdenam

günstigstenin Matrixschreibweiseformuliert. In der folgendenAbbildung wurdender

Übersichtlichkeit halbernicht alle möglichenKopplungeneingezeichnet.Die Sẗarke der

Kopplungkannsowohl positiv (exhibitorisch)alsauchnegativ (inhibitorisch)sein,in den

biologischenVorbilderngibt esjedochnurexhibitorischeKopplungen(daf̈ur aberinhibi-

torischeEingänge).
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Abbildung3.4: NeuronalesNetz

(3.3)

( t ) =

( t ) =

: KopplungvonNeuronk mit Neuronl

: Kopplungsmatrix

Die Kopplungsmatrix (häufig auchals Gewichtsmatrixbezeichnet)definiertdie To-

pologiedesNeuronalenNetzes,umgekehrt ist diesnaẗurlich auchzutreffend. Im allge-

meinenwerdendie Neuronenmit denEingängendurchspezielleEingabeneuronenre-

präsentiert,um die Eingabeskaliertan die nächsteSchichtweiterzureichen.Hierdurch

wird ( t ) überfl̈ussigundgehtin ( t ) über. Die Schicht,anderdie Ausgabedes

Netzesabgegriffen wird, heißtAusgabeschicht,oderauchAusgabe-Layer. Alle Schich-

ten ( Layers) zwischenEin - und Ausgabe- Layer werdenals verdeckteSchichtbzw.

” hiddenlayers” bezeichnet.Da die eigentlicheInformationsverarbeitungdesNetzesin
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die Gewichtsmatrixeingebettetist, wird ein Netz mit n Layersals n - 1 stufigesNetz

bezeichnet.

Beispielefür Netzwerktopologien:

Abbildung3.5: Feedforward- Netz

Abbildung3.6: Jordan- Netz

Abbildung3.7: Kohonen- Map
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Möglich sind auchalle anderendenkbarenKombination,verbreitetsind vorallemsolch

einfacheImplementierungenwie in Abb. 3.5-3.7,da hierfür zahlloseLernalgorithmen

zur Verfügungstehen.AußerdemsteigtderLernaufwandganzerheblichmit derAnzahl

derRückkopplungszweige.

3.3 Lernalgorithmen

Für einensinnvollenEinsatzvonNeuronalenNetzen,mußzuerstdiegewünschtenInfor-

mationenin dasNetzeingebrachtwerden.Um dieszuermöglichen,gibt esverschiedene

Eingriffsmöglichkeitenin dasNetz:

1. ÄnderungderKopplung( ) zwischendenNeuronen

2. ÄnderungderSchwellwerte( ) derNeuronen

3. ModifikationderAktivierungs-, Propagierungs- oderAusgabefunktionen(

)

4. Erzeugungzus̈atzlicherNeuronen

5. LöschenvonvorhandenenNeuronen

Überwiegendwird eineÄnderungder Kopplung( ) zwischendenNeuronenbevor-

zugt,dadiesalgorithmischameinfachstenundeffizientestenzu handhabenist. Werden

dieSchwellwertederNeuronendurchspezielleOn-Neuronenrepr̈asentiert,werdendiese

automatischmit derGewichtsmatrixvariiert. Die Algorithmen3, 4 und5 werdenselten

angewandt,sodaßsieim folgendennichtmehrerwähntwerden.

Die Lernmethoden,mit denendasrepr̈asentierteWissenin die NeuronaleNetzeeinge-

brachtwerdensoll, lassensichin folgendeKategorieneinteilen:

ÜberwachtesLernen

BesẗarkendesLernen

UnüberwachtesLernen
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Beim überwachtenLernenwird demNetzdasEingabe- ( ) undauchdasAusgabemu-

ster( ) präsentiert.DasNetz berechnetdannausder EingabeseineAusgabe( ) ,

die Differenz( ) zwischendiesemErgebnisund demAusgabemusterwird dazu

benutzt,dasNetzmittelseinerobenangef̈uhrtenMöglichkeit zu verbessern.Der Mittel-

wert derDifferenzist zus̈atzlichein Maßfür dieGütedesGelernten.Wird einneuronale

Netz nachAbb. 3.5 durch Gl. 3.2 beschrieben,so lernt es eine vektorielleFunktion

mit , wobei dasNetz die Funktionnicht mathematischexakt nachbildet,es

verbleibtmeisteingewisserRestfehler.

Beim besẗarkendenLernenwird dasAusgabemusternicht mit angegeben,eswerdennur

Aussagen̈uberrichtigeoderfalscheRepr̈asentationgegeben.

Beim unüberwachtenLernenwerdendemNetznur die Eingabemusterpräsentiert.Das

NetzmußsichanhandderEingabenselberorganisieren,ohnedaßvonaußeneingegriffen

werdenkann.

3.3.1 Lernen für feedforward - Netze

Die allgemeineHebbscheLernregel bildet die Grundlagefür viele anderenLernregeln.

Sie lautet : Ist dasNeuron i mit demNeuron j durch dasGewicht verbundenund

sind beideNeuronengleichzeitigstark aktiviert, so wird das Gewicht folgendermaßen

verändert:

(3.4)

: Lernrate( )

: AusgabedesNeurons

: AktivierungdesNeurons

Die wohl bekannteste,davonabgeleiteteLernregel ist dieallgemeineBackpropagations-

Regel

(3.5)

=
, falls j Ausgabezelle

, falls j verdeckteZelle

: TeachInput

: SummeüberalleNachfolgeneuronen
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Die Formel für läßteineRekursionfür die hiddenlayerserkennen,daherrührt auch

derNamefür dieseRegel, die Aktit ät einesNeuroneswird andie vorangendenSchich-

ten “zurückgereicht”. Der einzigsteUnterschiedzur HebbschenLernregel ist, daßdie

AktivierungderNeuronenin denverdecktenSchichtenerstberechnetwerdenmuß.

Genaugenommenminimierenalle Lernverfahrendie durchdie GewichtsmatrixW defi-

nierteFehlerfl̈ache .

3.3.2 Lernen für Kohonen-Karten

Kohonen-KartensindVertreterdesunüberwachtenLernens,d.h.eswerdennurEingangs-

vektorenangelegt undderLernalgorithmissorgt dannfür dieSelbsorganisationdesNetz-

werks.

Die Ideeder Kohonen-Karte(Kohonen-map)entstammtdembiologischenVorbild Ge-

hirn. Dort wurdensensorischeBereicheentdeckt,in denenbenachbarteSensorenauch

benachbartabgebildetsind,nicht abermaßstabgetreu.Die Dimensionder Karte richtet

sichnachderDimensiondesProblems.Handeltessichz.B.umein3.dimensionalesPro-

blem,welchesdurchn Parametercharakterisiertist, hatdieKohonen- Karten Eingänge,

die an ein 3. dimensionalesNetzwerkangeschlossensind. Es ist aberauchmöglich,

Netzwerke mit niedrigererDimensionzu verwenden,wobei die Nachbarschaftder Ei-

gabevektorennicht unbedingterhaltenbleibs. Die spezielleTopologiedesverwendeten

Netzwerksist von untergeordneterBedeutung,sodaßaufgrundder einfacherenImple-

mentationhäufigeineinfachesquaderf̈ormigesNetzwerkverwendetwird.

Für den Lernalgorithmusben̈otigt man eine beliebigeNachbarschaftfunktionund eine

beliebigeNorm, wobei essichabergezeigthat,daßeinestetigeNachbarschaftfunktion

zubevorzugenist.

: AnzahlderEingänge

: AnzahlderNeuronenin derKarte

: beliebigeNorm,meisteuklidischeNorm

: Lernratemit

: normiertNachbarschaftsfunktionfür Neuronj mit

und

: n dimensionalerEingabevektor
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: j-ter Spaltenvektorvon

Damit ist c dasNeuronin derKarte,dessenGewichtsvektoramnächstenamEingangs-

vektorliegt undsomitalsGewinnerneuronalseinzigstesaktiviert wird.

Mit Hilfe vonc, demGewinnerneuron,werdennundieGewichtsvektorenallerNeuronen

wie folgt ver̈andert:

mit

Abb. 3.8ist einBeispielfür einetypischeNachbarschaftsfunktionfür eine2 dimensionale

Kohonen- Karten,bei der dasGewinnerneuronmit im Koordinatensystem

ausgewähltwurde

GrößedesNachbarschaftsradiuses
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Abbildung3.8: Nachbarschaftsfunktionfür denLernalgorithmuseinerKohonen-Karte
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Bei genauerKenntnisderNachbarschaftsfunktionsolltederAlgorithmusesvermeiden,

alle Gewichtsvektorenzu ver̈andern,dadie Nachbarschaftsfunktionim weiterenUmfeld

zu 0 werdenmuß,und der Rechenaufwandfür größereKohonen- Kartenin mehreren

Dimensionenuferloswird. Damit obigeGleichungvon Anfanganfunktioniert,mußdie

Gewichtsmatrixmit zufälligen Wertengefüllt werden,da ansonstenalle Gewichte die

selbeDistanzzubeliebigenEingabevektorenhaben.

Desweiternmußnochdaraufhingewiesenwerden,daßdie Kohonen- Karte sich nicht

immer so wie gewünschtstrukturiert,estretenz.B. topologischeDefekteauf, oderder

AlgorithmusdivergiertaufgrundzuhoherSymmetrieim neuronalenNetzwerk[Zel94].
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NeuronaleSteuerungzielgerichteter

Bewegungen

Um eineSteuerungfür komplexeBewegungenzu realisieren,wird die gestellteAufgabe

in überschaubareTeilaufgabenzerlegt. Die Zerlegungorientiertsichwiederambiologi-

schenVorbild, dasGehirngibt einen“Sollwert” vor (z.B. ein Punktim 3 dimensionalen

Raum,zu demdie Bewegunghingerichtetseinsoll, odereinenBewegungsablauf),das

Kleinhirn übernimmtdieseVorgabenund regelt überdie entsprechendenMuskeln den

Ablauf. ÜbersensorischeRezeptorenerḧalt dasKleinhirn Informationenüberdenaktu-

ellenZustand,sodaßesdieBewegungtats̈achlichregelnkann.

In derSimulationwerdendieAufgabenentsprechendAbb.4.1verteilt.

mechanischeSimulation:

Einewie in Kapitel 2 eingef̈uhrteSimulationsoll die physikalischenSachverhalte

wiederspieglen.

Regler :

Der Regler minimiert die DifferenzzwischendemZustanddesmechanischenSy-

stemsundseinerSollwertvorgabe(Regeldifferenz).AusderRegeldifferenzwerden

diegeneralisiertenKräftefür diemechanischeSimulationerrechnet.

Koordinatentransformation:

45
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Abbildung4.1: Block - Plan

Die Sollwertevorgabenwerdenhierdurchin dasKoordinatensystemdesStarrk̈or-

permodellstransformiert.Für jedenFreiheitsgraddesmechanischenModellsmuß

durch die Transformationeine Vorgabevorhandensein. Ist dies nicht der Fall,

mußdurcheinenanderenAlgorithmuseineVorgabegeschaffen werden(z.B. bei-

behaltenderaltenVorgabe,oderVorgabeso ändern,daßdie Energie desSystems

minimalbleibt).

obereInstanz:

Sie hat nur die Aufgabe,Sollwertezu liefern. Ein Sollwert definierteinenPunkt

in einem’gut zug̈anglichen’Bezugssystemwie z.B. demkartesischen-oderdem

polaren-Koordinatensystem.Die Anzahl der durchdenSollwert definierteFrei-

heitsgradekannkleiner seinals die Anzahl der Freiheitsgradedesmechanischen

Systems( sieheKapitel4.2).

4.1 MechanischeSimulation

Als Modell wird eine2-gliederigeStarrk̈orperketteverwendet,derenAufpunkt raumfest

ist. Der ersteStarrk̈orperhat3 Freiheitsgrad,derzweiteKörperhat1 Freiheitsgrad,alle
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FreiheitsgradesindrotatorischerNatur.

Die Starrk̈orperbeschreibungmit derin Kap. 2.5eingef̈urtenSyntax:

K[ 1 ] [1] = ( 0.3,0, 0 );

K[ 1 ] = ( 0.15,0, 0 );

K[ 1 ] = ( - K[ 1 ] * K[ 1 ] . g );

K[ 1 ] = ( 1.0,1.0,1.0);

K[ 1 ] [1] = Rot[ x, q1[t] ];

K[ 1 ] [2] = Rot[ z, q2[t] ];

K[ 1 ] [3] = Rot[ y, q3[t] ];

K[ 1 ] = 3.0

K[ 1 ] = Zylinder 1

K[ 2 ] [1] = ( 0.3,0, 0 );

K[ 2 ] = ( 0.15,0, 0 );

K[ 2 ] = ( - K[ 2 ] * K[ 2 ] . g );

K[ 2 ] = K[ 1 ] [1];

K[ 2 ] [1] = K[ 1 ] [1];

K[ 2 ] [2] = K[ 1 ] [2];

K[ 2 ] [3] = K[ 1 ] [3];

K[ 2 ] [4] = Rot[ y, q4[t] ];

K[ 2 ] = 2.5

K[ 2 ] = Zylinder

tbegin = 0.0

tend = 2.0bzw. 15.0

qstart = ( Pi/2,0.0,0.0)

qpstart= ( 0.0,0.0,30.0)

DasModell ausAbb. 4.2 ist dargestelltmit denWerten( q1[t],q2[t],q3[t],q4[t] ) : ( Pi/2,

Pi , 0.0,Pi/3 ), derraumfesteAufpunkt liegt bei ( 1, 1, 1 )
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Abbildung4.2: VerwendetesArmmodell

4.2 Neuronaler Regler

Die RegelungtechnischerBewegungsabl̈aufewird im allgemeinenmit PID-Reglernbe-

werkstelligt.DadieAnwendungvonReglernin mechanischenModellengutdurchf̈uhrbar

ist, wird die neuronaleSteuerungeinemPD-Regler nachempfunden.Anschließendwird

einFeedforward-Netzmit denDatendesPD-Reglersbelernt.

DefinitionderReglereigenschaften:

P-Regler ( Proportional)

Er erzeugteineKraft in Abhängigkeit vonderAbweichungzurSollgröße.Derein-

fachsteP-Reglerwird durcheinelineareFederrealisiertmit ,

daherrührt auchderName.

I-Regler ( Integral )

Der I-Regler hat die Aufgabedie Reglerdifferenzim zeitlichenenMittel zu mi-

nimieren. Er ist vorallem dafür verantwortlich den RestfehlerdesP-Reglers zu

kompensieren.
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D-Regler ( Differential)

EventuellauftretendeSystemschwingungenwerdendurchdenD-Reglerbed̈ampft.

Die einfachsteImplementierungeinesD-Regler ist einekonstanteReibung.

: aktuellerZusandderzu regelndenVariablen( ist-Wert )

: AbleitungdesaktuellenZusands

: Zusand,den erreichensoll ( soll-Wert )

: VerallgemeinerteKraft

: ParameterdesProportionalanteilsdesReglers

: ParameterdesDifferentialanteils

Als ReglerwurdeeineinfacherPD-Reglergewählt,daderIntegralanteilnurdenRestfeh-

ler derP-Regelungverkleinert,dieRegelungabernichtaufbesonderePr̈azisionausgelegt

ist.

ist soll ist ist soll ist
ist soll

(4.1)

DerD-Anteil desReglerswurdesoformuliert,daßdieDämpfungerstbeimAnnähernan

denSollwertnennenswertwird. Auf dieseArt wird derSollwert schnellererreicht.

(4.2)

=

=

: ParameterderGeschwindigkeitsbegrenzung

Die Gleichung4.2stelltdieverbesserteVersionvonGleichung4.1dar. Sieerlaubtes,die

Maximaleschwindigkeit der Bewegungzu begrenzen.DieseEigenschaftwurd in Hin-

sichtauf die menschlicheBewegungimplementiert,daer, falls esnicht erforderlichist,

BewegungenzueinerneuenPositionenhin, nichtbesondersschnellausf̈uhrt.

DasRegelfeldausAbb.4.3wird demneuronalenNetzausAbb.4.4,mittels6000zufällig

ausgewählterundskalierterDatens̈atzetrainiert. Im UmfeldneuronalerNetzewird dieser
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Abbildung 4.3: DasKennfelddesReglersvon Gleichung4.1 mit denKonstanten

Datensatzauchals MusteroderPatternbezeichnet.Als Lernalorithmuswird Standard-

Back-Propagationgewählt,alleMusterwerdendanninnerhalbvon10000Lernzyklenmit

einemRestfehlervondurchschnittlichkleiner1 % reproduziert.

Die EingabedesFeedforward-Netzsetztsichgenauwie EingabevonGl. 4.1zusammen.

DadasneuronaleNetzaufdie logistischeAktivierungsfunktionvonGl. 3.2aufbaut,ist es

für dasNetzwerkin ersterLinie unmöglich,negativeMomenteauszugeben.Um dieszu

ermöglichen,wird auf dasFlexor-Extensor-Modell (Beuger- Strecker) zurückgegriffen.

Somitergibt sichfür dieausgegebenenMomentedesneuronalenNetzes:

(4.3)

: generalisierteKraft für dieFunktionen

: MaxinalmomentdesjeweiligenFreiheitsgrades

Für die Positionierungwurde auf gesetzt.Diesbe-

deutet,daßdasmaximalauftretendeDrehmomentbei300Nm liegt.

In Abb. 4.6bis4.8wird demReglereineeinfachPositinieraufgabegestellt.Dabeiwurde

für jedenFreiheitsgradjeweils der identischeRegler verwendet,um daszeitlicheVer-

haltendesReglersbesserzu dokumentieren.So ist z.B. in Abb. 4.6 ein Überschwingen

zu erkennen,welchessichdurchanpassenderParameterverhindernließe. Dabeigilt es
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aberzu beachten,daßdie “wirksameträgeMasse”direkt von derPositiondereinzelnen

Segmenteabḧangt.
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Abbildung4.4: Feedforward-NetzdesReglers(Eingaberechts,Ausgabelinks)

In dieserForm stellt dasNeuronaleNetz,genauwie der Regler auch,einenLageregler

dar.

Abbildung 4.5: Die graphischeDarstellungder GewichtsmatrixdesneuronalenNetzes

ausAbb. 4.4
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Abbildung4.7: NeuronalerRegler: Die AbleitungenderWinkelvariablen
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Abbildung4.8: NeuronalerRegler: DasDrehmoment
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Abbildung4.9: GeschwindigkeitsbegrenzterNeuronalerRegler: Die Winkelvariablen
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Winkelvariablen
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Abbildung4.11:GeschwindigkeitsbegrenzterNeuronalerRegler: DasDrehmoment

4.3 Koordinatentransformation

Leider ist esvöllig unbekannt,welcheStrategiendasGehirnbei derPositionierungvon

Gliedmaßen,wie z.B. einesArmes,anwendet.Entsprechendgrunds̈atzlich verschiede-

ner Anforderungen(z.B. Greifen,Werfen,Stillhalten,Gehenusw. ), die meist im laufe

der Kindheit erst erlernt werden,tretenbestimmteEigenschaftenin den Vordergrund,

und anderein denHintergrund. Beim Greifenzu einembestimmtenPunkthin, ist die

absolutePositionder Zwischengelenke (z.B. desEllenbogens)von untergeordneterBe-

deutung.Beim Gehenindeswird derKniewinkel durchdie Vorderungeinereffizienten

undkraftsparendenFortbewegungbestimmt.

Als evident gilt aber, daßim Gehirnein topologischesAbbild der Außenweltexistiert

[Koh84]. Um diesesAbbild in physikalischeGelekwinkel derGliedmaßenumzurechnen,

wird eineKoordinatentransformationeingesetzt.BeiderTransformationtritt dasProblem

auf,daßdieAnzahldermechanischenFreiheitsgradederGliedmaßenoft höherist alsdie
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für dieseAufgabe(z.B.Positionierung)ben̈otigtenFreiheitsgrade.

Die ÜberbestimmtheitdermechanischenFreiheitsgradein Bezugauf die Positionierung

desEndpunkteswird für dieSimulationmittelsfolgenderMöglichkeitengel̈ost:

1. VordefinierteWertefür dieunbestimmtenFreiheitsgrade

WerdenvordefinierteWerteverwendet,läßtsichKoordinatentransformationmit ein

Feed-Forward-Netzrealisieren. Dies kannabernur zu einemrichtigenErgebnis

führen,wenndie Koordinatentransformationeindeutigist, alsoumkehrbarist. Ist

dieUmkehrbarkeit nichtgegeben,wird derFehlerbeimLernendesFeed-Forward-

Netz in Bezugauf daspräsentierteMusterreduziert,d.h. dasNetz stellt sich auf

denMittelwertderpräsentiertenMusterein.

Beispiel:

Abbildung4.12:Freiheistgrade

: const

:

: FreiheitsgradederKörper

Dem Netz wird der Vektor als Musterpräsentiert,als Ausgabewird

erwartet.DerFreiheitsgrad,derz.B. durchdenWinkel derEbene , , beschrie-

benwerdenkann,bleibt unbestimmt,sodaßsichdasneuronaleNetznicht korrekt

anpassenkann.



Kapitel 4. NeuronaleSteuerungzielgerichteterBewegungen 59

2. Assoziativ-Speicher

Ein Assoziativ-Speicherist ein Speicherder beim Anlegeneinesunvollständigen

EingabevektorstrotzdemdenvollständigenAusgabevektor liefert. Einemögliche

Implementierunghiervon ist dasCounterpropagation-NetzausAbb. 4.13.

Abbildung4.13:Counterpropagation-Netz

DasersteLayerdesCounterpropagation-NetzentsprichteinerKohonen-Karte,das

zweiteLayerwird Grossberglayergenannt.

Wie in Kapitel3.3.2erläutertwurde,ist jedesNeuronderKohonen-Kartefür einen

definiertenEingabebereichzusẗandig. Da gleichzeitigimmer nur ein Neuronder
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Karteaktiv ist,wird durchdieseseineNeurondieEingabevollständigrepr̈asentiert.

DieseArt derAbbildungwird alsquantisierteAbbildungbezeichnet.Die Genau-

igkeit derAbbildungwird nur überdie AnzahlderNeuroneneinerKohonen-Karte

definiert.Für Abb. 4.13bedeutetdies,dasalleEingabevektorenauf36quantisierte

Raumsegmente”abgebildetwerden.

DasGrossberglayerist einFeedforward-Netz,welchesmittelsz.B.Backpropagati-

onsotrainiertwird, daßesdenganzenEingabevektorreproduziert.

DasNetzwird mit folgendenEin- undAus-gabevektorentrainiert:

mit

DadasNetzimmerdasNeuronderKohonen-Karteaktiviert,welchesdiekleinsteDistanz

zumEingabevektorbeseitzt,sindauchunvollständigeEingabenmöglich.

falls

Diesbedeutet,daßa mit b assoziiertist, undumgekehrt.

Damit ist esmöglich,eineAssoziationzwischendemEndpunktdesArmes,angegebenin

Kugelkoordinatenundden4 Freiheitsgradenzu schaffen. Mittels dieser7 Eingabedaten

wird ein Counterpropagation-Netzwie ausAbb. 4.13,bestehendaus25 * 25 Kohonen-

Neuronen,trainiert.
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4.4 Simulation desWeitwurfes

Um die “Fähigkeiten” dessimuliertenArmes zu testen,wird an ihn die Aufgabedes

Weitwurfesgestellt. Hierzu wird ein Minimierer eingesetzt,der die Wurfweiteund die

RichtungdesWurfesoptimierensoll. Zur Variationstehen4 verschiedenPunktealsSoll-

wertvorgaben,vondenenjederdie4 FreiheitsgradedesArmesbeinhaltet.Zus̈atzlichwird

derZeitpunktdieserSollwertvorgabenmitvariiert.Damitist dieWurfweite-und-richtung

eineFunktionmit 20variablenParametern.Versuchemit mehrals4 verschiedenenSoll-

wertvorgabenzeigtenkeinedeutlichenVerbesserungenbez̈uglichderWurfweite,weshalb

dieseAnzahlbeibehaltenwurde.

Die Integrationszeitwurde, wegen desnumerischenAufwands,mit 0.5 s relativ kurz

gewählt. NachAblauf der Integrationszeitgilt der 3. Körper(der zu werfendeKörper)

als frei, ausseiner, zu diesemZeitpunkterreichten,Schwerpunktsgeschwindigkeit wird

die Wurfweite(w) unddie Wurfrichtung( ) berechnet.Der Nachteil,daßderZeitpunkt

desAbwurfesdurchdie Integrationsdauerfestgelegt ist, wird durchdie möglichZeitver-

schiebungderSollwertvorgabenwiederkompensiert.

(4.4)

mit :

Für dasErreicheneines“sinnvollen” biomechanischenWurfesmüssendieParameterge-

wissenEinschr̈ankungenunterworfenwerden.WerdenkeineEinschr̈ankungengemacht,

wird der Wurf auf extrem weitesAusholen,im Sinn von mehrerenUmdrehungenum

die z-Achsehin optimiert. Die Einschr̈ankungeinerbegrenztenBewegungsfreiheitwird

durchdie VerwendungeinesCounterpropagation-Netzwie in Abb. 4.13realisiert. Das
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Netzwerkbegrenztnur die Sollwertvorgaben,bedingtdurchdie Dynamikdesmechani-

schenSystems,könnenjedochauchWerteaußerhalbdieserBeschr̈ankungerreichtwer-

denDasNetzwerkwurdemit zufälligenMusternausdemfolgendenWertebereichtrai-

niert:

Die zweiteEinschr̈ankungbegrenztdie maximaleDistanzzwischendenVorgabpunkten.

DieseVorderungsoll verhindern,daßderWurf nurdurchextremesAusholenseineWeite

erzielt.

mit

Die lezteEinschr̈ankungbetrifft die zeitlichenVorgabenderSollwerte. Diesesollenge-

ordnetundinnerhalbdervorgegebenenIntegrationszeitliegen.

Wird durchdenMinimierereinederEinschr̈ankungenverletzt,werdenStrafpunkte(pen-

alties)verteilt,sodaßsichdieseEinschr̈ankungenauchdurchsetzten.Die zuminimieren-

deFunktionhatdaherfolgendeGestalt:

soll penalty (4.5)

Mit soll ergibt sicheinWurf in Richtungdernegativenx-Achse.

DerParameter ausGl. 4.5,bestimmendfür dieWurfrichtung,wird beiBeginnderMini-

mierungauf0 gesetztundim LaufederOptimierungaufWertebisca.100gesetzt.Dieses

VorgehenvermindertdenRechenaufwandbetr̈achtlich,dazuersteinebeliebigorientierte

Geschwindigkeit entwickelt wird, unddiesemit wachsendem in die richtigeRichtung

gedrehtwird.
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4.4.1 Ball-Weitwurf

Der ersteVersuchbestehtdarin, einenWeitwurf mit einemGewicht von 300 g durch-

zuführen.Der verwendeteRegler entsprichtdemausAbb. 4.4,daderEinsatzeinerGe-

schwindigkeitsbegrenzungbeimWerfennicht viel Sinnmacht.Dasmaximalverfügbare

DrehmomentnachGl. 4.3wurdeauf200Nm begrenzt.Diesentsprichtungef̈ahrderLei-

stungsf̈ahigkeit einessehrgut trainiertenMenschen.Aufgrunddesgeringenzus̈atzlichen

Gewichtsfolgt derArm zügigdenvorgegebenenSollwerten.

Anhandvon Abb. 4.15 läßtsich die VorgehensweisedesMinimierers in zwei Phansen

einteilen. Dabeiwird der Arm zuerstin einegünstigeAusgangspositiongebracht,um

dann,in derzweiten,relativ kurzenPhase,beschleunigtzuwerden.

Die Wurfweite,berechnetnachGl. 4.5,betr̈agt59.03 .
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4.4.2 Kugelstoßen

DieseSimulationist bis auf die mit 8 Kg größerMasseidentischmit dervorangegange-

nen.

Die Wurfweitebetr̈agt10.35 .
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Anhang A

Quellcode

/* C-Program, geschrieben von Mathematica, um die Differenzialgl ei chung

von: Euler .c : zu l ösen , geschrieben am {1997, 3, 14, 13, 57, 3} */

#include <stdio.h>

#include <stddef.h>

#include <stdlib.h>

#include <math.h>

#include <time.h>

#define N 6 /* 2 * Anzahl Variablen */

#define M 4 /* Anzahl Variablen + 1 */

#define ZWANG0 /* Anzahl Zwangsbedinung en */

#define MORECONST2

#define DIM 3

#define KANZ 1 /* Anzahl Körper */

/* Veändeliche Konstanten */

#define USEDPOINTS1500

#define FLOAT double /* entweder float oder double */

#define TBEGIN 0.

#define TEND 15.

#define E 2.7182818284590 45

/* Ausgabe ob und wohin */

#define MATHOUT

#define OUTFILE1 "euler.dat"
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#define GNUPLOT

#define OUTFILE2 "euler.gnu"

#define NAME"Euler .c"

#include "integrat.h"

/* Die Startwerte in der Reihenfolge { 0, y, y’, ( y’’) } */

FLOAT dummy[ 7 ];

FLOAT y[ 10 ] = { 0, 0., 1.57079632, 0., 0., 0., 30., 0, 0, 0 };

/* Die Start- und Endwerte der Integration */

FLOAT tbegin = TBEGIN, tend = TEND;

FLOAT tderivs = TBEGIN, tdeltaderivs;

/* Die Genauigkeit der Integration (von 10e-2 bis 10e-12) */

FLOAT epsilon = 1.e-7;

/* Die Anzahl der Ausgabepunkte */

int usedpoints = USEDPOINTS;

/* Die Konstanten des Systes */

FLOAT Mas[ 2 ] = { 0, 8. };

FLOAT Ss[ 4 ] = { 0, 0.5, 1.1, 1.1 };

FLOAT Ll[ 7 ] = { 0, 1., 1.2, 1.2, 1.2, 1.2, 1.2 };

FLOAT Kk[ 7 ] = { 0, 1.3, 1.3, 1.3, 1.3, 1.3, 1.3 };

FLOAT Ii[ 2 ][ 4 ] = { { 0, 0, 0, 0 },

{ 0, 2., 2., 4. } };

#define DETMZERO1.0e-8

FLOAT detm, rdgl[M], invm[M][M], mat[M][M], KfMo[M];

int derivscount = 0;

void derivs(FLOAT t,FLOAT y[],FLOAT dydx[])

{

derivscount++;

tdeltaderivs = t - tderivs;

tderivs = t;

KfMo[1] = 0.;

KfMo[2] = 0.;

KfMo[3] = 0.;
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mat[1][1] = 4;

mat[1][2] = 0;

mat[1][3] = 4*cos(y[2]);

mat[2][1] = mat[1][2];

mat[2][2] = 4.;

mat[2][3] = 0;

mat[3][1] = mat[1][3];

mat[3][2] = mat[2][3];

mat[3][3] = (32. + 0.*cos(2*y[2]) )/ 8;

detm = -(mat[1][3]*mat [1 ][3 ]* mat[ 2] [2] ) + mat[1][1]*mat[2 ][2 ]* mat[ 3] [3] ;

invm[1][1] = mat[2][2]*mat[3] [3 ];

invm[1][2] = 0;

invm[1][3] = -(mat[1][3]*mat[ 2] [2 ]) ;

invm[2][1] = 0;

invm[2][2] = -(mat[1][3]*mat[ 1] [3 ]) + mat[1][1]*mat[3 ][ 3] ;

invm[2][3] = 0;

invm[3][1] = -(mat[1][3]*mat[ 2] [2 ]) ;

invm[3][2] = 0;

invm[3][3] = mat[1][1]*mat[2] [2 ];

rdgl[1] = -4*y[5]*y[6]*s in( y[ 2] );

rdgl[2] = (-39.24 + 4*y[4]*y[6])*si n(y [2 ]) + 0.*(y[6]*y[6])* si n( 2* y[ 2]) ;

rdgl[3] = -4*y[4]*y[5]*s in( y[ 2] ) + 0.*y[5]*y[6]*sin (2 *y [2 ]);

if(fabs(detm) <= DETMZERO)

fprintf(stderr," Di e Determinante des Systems %f\n",detm);

dydx[ 1 ] = y[ 4 ];

dydx[ 2 ] = y[ 5 ];

dydx[ 3 ] = y[ 6 ];

dydx[ 4 ] = -(((-KfMo[1] + rdgl[1])*invm[1 ][ 1] +

(-KfMo[2] + rdgl[2])*invm[1 ][ 2] +

(-KfMo[3] + rdgl[3])*invm[ 1] [3 ])/ detm);
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dydx[ 5 ] = -(((-KfMo[1] + rdgl[1])*invm[2 ][ 1] +

(-KfMo[2] + rdgl[2])*invm[2 ][ 2] +

(-KfMo[3] + rdgl[3])*invm[ 2] [3 ])/ detm);

dydx[ 6 ] = -(((-KfMo[1] + rdgl[1])*invm[3 ][ 1] +

(-KfMo[2] + rdgl[2])*invm[3 ][ 2] +

(-KfMo[3] + rdgl[3])*invm[ 3] [3 ])/ detm);

ycopy(dydx);

}

FLOAT Ekin_dat;

void Ekin (FLOAT t)

{

Ekin_dat = (32*(y[4]*y[4]) + 32.*(y[5]*y[5]) + 32.*(y[6]*y[6])

+ 0.*cos(2*y[2])* (y [6 ]* y[6 ]) +

64*cos(y[2])*y[ 4] *y [6 ])/ 16;

}

FLOAT Epot_dat;

void Epot (FLOAT t)

{

Epot_dat = 39.24*cos(y[2]);

}

FLOAT pos1_dat[ 4 ];

void pos1 (FLOAT t)

{

pos1_dat[1] = sin(y[1])*sin(y [2 ]) ;

pos1_dat[2] = cos(y[1])*sin(y [2 ]) ;

pos1_dat[3] = cos(y[2]);

}
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