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Streszczenie

W artykule wskazano na pewne charakterystyczne aspekty zwigzane
z zastosowaniem jednokierunkowych sieci neuronowych jako uniwersal-
nych uktadéw aproksymujacych ztozone zaleznosci nieliniowe. Zaprezen-
towany przyktad dotyczy klasycznego problemu z dziedziny robotyki —
tzw. odwrotnego zadania kinematyki. Zademonstrowano wplyw wtasciwe-
go doboru struktury sieci, jej algorytmu uczenia oraz wzorcOw uczacych
na jako$¢ aproksymacji neuronowe;j.

Stowa kluczowe: sztuczna sie¢ neuronowa, aproksymacja funkcji, od-
wrotne zadanie kinematyki.

Some peculiarities of neural approximation
on example of inverse kinematic problem

Abstract

Characteristic features of feedforward artificial neural networks, acting as
universal function approximators, are presented. The problem under
consideration concerns inverse kinematics of a two-link planar manipulator
(Fig. 1). As shown in this paper, a two-layer, feedforward neural network
is able to learn the nonlinear mapping between the end effector position
domain and the joint angle domain of the manipulator (Fig. 2). However,
a necessary condition for achieving the required approximation quality is
proper selection of the network structure, especially with respect to the
number of nonlinear, sigmoidal units in its hidden layer. Using too few
neurons in this layer results in underfitting (Fig. 3), while too many neurons
bring the problem of overfitting (Figs 6 and 7). The effect of learning
algorithm efficiency as well as proper choice of learning data set on the
network performance is also demonstrated (Fig. 8). Apart from the general
conclusions concerning neural approximation, the presented results show
also the possibility of neural control of robotic manipulator trajectory.

Keywords: artificial neural network, function approximation, inverse
kinematics.

1. Wstep

Charakterystyczna cecha jednokierunkowych, wielowarstwo-
wych sztucznych sieci neuronowych (ang. multilayer feedforward
artificial neural networks) sg ich uniwersalne wlasciwosci aprok-
symacyjne, umozliwiajace realizacj¢ praktycznie dowolnych
nieliniowych odwzorowan wielowymiarowych [3, 4, 5, 9, 12].
Niezbednym warunkiem, umozliwiajacym efektywne wykorzy-
stanie takiej sieci jako uktadu aproksymujacego, jest wlasciwy
dobor jej struktury. Przy ustalonej wymiarowosci zadania aprok-
symacyjnego, tzn. dla okre$lonej liczby wej$¢ oraz wyjs¢ sieci,
dobor ten sprowadza si¢ zwykle do ustalenia liczby jej warstw
ukrytych, liczby neuronéw w tych warstwach oraz ich funkcji
aktywacji. Innym waznym zagadnieniem jest przygotowanie
odpowiedniego zbioru danych uczacych oraz testowych, w opar-
ciu o ktére zrealizowany zostanie algorytm uczenia sieci a takze
zweryfikowane zostanie jej dziatanie. Istotne znaczenie ma row-
niez wybor odpowiedniego algorytmu uczenia, realizujacego

zwykle iteracyjng procedure modyfikacji wspotczynnikow wago-
wych w celu uzyskania zalozonej wartosci funkcji btedu sieci.

W niniejszym artykule zaprezentowano pewne charakterystycz-
ne aspekty zastosowania jednokierunkowej sieci neuronowej jako
uniwersalnego narzedzia aproksymacyjnego. Stawiane przed nia
zadanie dotyczy jednego z klasycznych probleméw robotyki, tzw.
odwrotnego zadania kinematyki, w odniesieniu do prostego mani-
pulatora o dwoch przegubach.

2. Jednokierunkowa sie¢ neuronowa jako
uniwersalny aproksymator funkcji

Jednym z podstawowych twierdzen, ktére gwarantuja mozli-
wos$¢ zastosowania jednokierunkowych sieci neuronowych
w zagadnieniach aproksymacji funkcji ciagtych jest twierdzenie
Cybenki, bazujace na wynikach wczesniejszych prac Kotmogoro-
wa [5]. Twierdzenie to sformutowane zostato nastgpujaco [3]:

Niech o(t) bedzie cigglq, ograniczong i monotonicznie rosngcq
funkcjg typu sigmoidalnego, tzn. funkcjq, dla ktorej zachodzi:

. 1 dla t— +o 1
hma(t):{o dla t - W

Wowczas dla danej cigglej funkcji rzeczywistej wielu zmiennych
rzeczywistych fixi,x,,....xp), okreslonej wewngtrz obszaru [0,1]7,
oraz dla dowolnego £>0, istnieje taka liczba catkowita N oraz
zbidr takich stalych rzeczywistych a;, b;, wy, ze dla:

N P 2
g(xl,xz,...,xp)=2aicr Zwl./.x,+bi , &)
i=1 j=1
spetniona jest nastgpujgca nierownosc:

‘f(xl,xp...,xp)—g(xl,xz,...,xp)‘<5. ©)

Analogiczne wnioski zaprezentowano w pracy [4], w ktorej
szczegdtowo przeanalizowano aproksymacyjne wilasciwosei jed-
nokierunkowych sieci neuronowych. Na podstawie powyzszego
twierdzenia, jak réwniez w oparciu o wyniki przedstawione m.in.
w pracach [3, 4, 5], mozna stwierdzi¢, iz jednokierunkowa sie¢
neuronowa z pojedyncza (tzw. ,ukryta”) warstwa neuronow
o nieliniowej, sigmoidalnej funkcji aktywacji i z warstwa linio-
wych neuronéw wyjsciowych, jest w stanie aproksymowac
z zatozong dokladnos$cia dang ciaggla funkcje nieliniowa
fx1,x%2,...,xp). Liczba wej$¢ takiej sieci rowna jest liczbie argu-
mentow P aproksymowanej funkcji f. Z kolei liczba jej neurondw
wyjsciowych, w przypadku aproksymacji funkcji wielowartoscio-
wej, zalezy od wymiarowosci zagadnienia. Zatem jedynym otwar-
tym problemem pozostaje kwestia doboru odpowiedniej liczby N
neuronéw w nieliniowej warstwie sieci, przy czym, jak zademon-
strowano w dalszej czeSci artykutu, liczba ta nie moze by¢ ani
zbyt mata, ani zbyt duza w stosunku do stopnia zlozonosci danego
zadania aproksymacyjnego.

Neuronowa aproksymacja funkcji nieciagtych jest trudniejsza,
m.in. ze wzgledu na wystegpowanie efektu Gibbsa. Ciekawe
wyniki dotyczace neuronowej aproksymacji funkcji odcinkami
cigglych w kontekécie tego zjawiska zaprezentowano m.in.
w pracy [5].
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3. Odwrotne zadanie kinematyki dla
manipulatora planarnego

Jednymi z wazniejszych, z punktu widzenia zastosowan prak-
tycznych, obliczeniowych zagadnien robotyki sa tzw. zadania
kinematyki manipulatoréw. W ogdlnosci sprowadzaja si¢ one do
okreslenia wzajemnych relacji migdzy tzw. wspotrzednymi ze-
wnetrznymi manipulatora, okreslajagcymi polozenie jego efektora
(chwytaka), a wspotrzednymi wewnetrznymi, opisujacymi zazwy-
czaj nastawy katowe jego przegubdw [7].

A
. Chwytak
y
( >
\r przegub 1 X
Rys. 1. Schemat pogladowy dwucztonowego manipulatora planarnego [13]
Fig. 1. Schematic diagram of a two-link planar manipulator [13]

Na rys. 1. przedstawiono schemat pogladowy przyktadowego
manipulatora planarnego o dwdch przegubach. W tym przypadku
tzw. proste zadanie kinematyki sprowadza si¢ do wyznaczenia
wspotrzednych (x,y) chwytaka w sytuacji, gdy znane sa wartosci
katow (a,f) jego przegubow oraz dtugosci (/1,/;) jego ramion.
Odpowiednie zalezno$ci maja tu nastepujaca postaé:

x =1 cosa+1,cos(a+f) 4
y=I sina+1sin(a+f).

Z kolei odwrotne zadanie kinematyki polega na wyznaczeniu
takich wartosci katow (a,f) przegubow manipulatora, aby jego
chwytak znalazt si¢ w punkcie o zadanych wspotrzednych (x,y).
Punkt ten w przypadku manipulatora przedstawionego na rys. 1
powinien znajdowac si¢ wewnatrz obszaru roboczego, wyznaczo-
nego przez pierscien kotowy o $rodku w punkcie (0,0) i promie-
niach: zewnetrznym r=/,+l, oraz wewnetrznym r,=|/;-/5|. Odpo-
wiednie zaleznosci przyjmuja wowczas nastepujacg postac:

a = atan2(y, x)—atan2(k, , k, ), 5)
p= atan2(s,c),
gdzie:
2 22 g2
Xty oheh s ©6)
21,1,
k=1 +1lc, k, =1,s,

za$ atan2 jest dwuargumentowa funkcja arcus tangens, w ktorej
znaki argumentéw sa wykorzystywane do wyznaczenia ¢wiartki
uktadu wspotrzednych, do ktorej nalezy wynik.

Rozwigzanie odwrotnego zadania kinematyki umozliwia reali-
zacje sterowania ruchem manipulatora. Dla danej sekwencji
wspotrzednych (x;,y;), odpowiadajacej zadanej trajektorii chwyta-
ka, uktad sterujacy powinien na podstawie zaleznosci (5) oraz (6)
wyznaczy¢ odpowiednig sekwencje katow przegubow (a.5)).
Wynika stad, ze w ogélnym przypadku sterowanie potozeniem
chwytaka manipulatora wymaga rozwigzywania roéwnan kinema-
tyki odwrotnej w czasie rzeczywistym. Uzyskanie tych rozwigzan
wymaga stosunkowo duzych mocy obliczeniowych, szczeg6lnie
w przypadku manipulatorow o wielu wspolrzednych. Innym za-
gadnieniem jest problem tzw. manipulatoréw redundantnych, dla

PAK vol. 56, nr 6/2010

ktorych liczba niewiadomych w zadaniu kinematyki odwrotnej
przewyzsza liczbe jego rownan. W literaturze proponuje si¢ szereg
rozwigzan tego zadania, w tym m.in. polegajacych na zastosowa-
niu tzw. algorytméw jakobianowych, charakteryzujacych si¢ sto-
sunkowo duza ztozonoscig obliczeniowa [11, 12]. W wielu pozy-
cjach proponuje si¢ wykorzystanie w tym celu aproksymacyjnych
wlasciwosci sztucznych sieci neuronowych [1, 2, 9, 11, 13].

4. Neuronowa aproksymacja odwrotnego
zadania kinematyki

W niniejszym rozdziale zademonstrowano aproksymacyjne
wiasciwosci jednokierunkowej sieci neuronowej w odniesieniu do
odwrotnego zadania kinematyki dla prostego manipulatora planar-
nego z rys. 1. Zgodnie ze schematem przedstawionym na rys. 2,
odpowiednio nauczona sie¢ moze peié¢ rolg uktadu sterujacego,
generujacego sygnaty (a.f), oddziatujace na przeguby manipulato-
ra w taki sposob, aby chwytak znalazt si¢ w punkcie o wspolrzed-
nych (x,y), rownych wartoéciom zadanym (x,),), podanym na
wejscie sieci.

(Xa,Ya) (a.8) (x.y)

neuronowy T
sterownik OZK manipulator

Rys. 2. Zasada dziatania neuronowego sterownika manipulatora z rys. 1
Fig. 2. Neural network controller scheme for manipulator of Fig. 1

Do badan symulacyjnych przyjeto manipulator o jednostko-
wych dlugos$ciach ramion. Zatozono, ze jego chwytak bedzie
poruszat si¢ wewnatrz ograniczonego obszaru roboczego, wyzna-
czonego przez kwadrat o wierzchotkach w punktach (0,0) i (1,1).
W roli sterownika neuronowego wykorzystano dwuwarstwowa
sie¢ jednokierunkowg o dwoch wejsciach i dwoch liniowych
neuronach w warstwie wyj$ciowej. Proces uczenia sieci przepro-
wadzono z wykorzystaniem 250 wzorcow uczacych, reprezentuja-
cych punkty rozmieszczone rownomiernie na trajektorii w ksztat-
cie spirali Archimedesa o rownaniu » = 0.01¢, ktérej srodek znaj-
duje si¢ w punkcie o wspotrzgdnych (0.5,0.5) (rys. 3b).

Rolg wzorcow wejsciowych pehlily wspotrzedne (x,y) kolej-
nych punktéw trajektorii spiralnej, za§ w roli wzorcéw wyjscio-
wych wykorzystano odpowiadajace im wartosci katow (a,f) prze-
gubow manipulatora. Po nauczeniu sieci jej dziatanie zostato
zweryfikowane, najpierw w oparciu o wzorce uczace. Wygenero-
wane przez sie¢ wartosci katow (a.f) przegubow zostaly porow-
nane z ich warto$ciami wzorcowymi. Pordwnano takze spiralna
trajektori¢ wzorcowg z trajektoria, jaka zakreslitby chwytak mani-
pulatora, gdyby do sterowania jego przegubami wykorzystano
warto$ci katow wygenerowane przez nauczong sie¢ neuronowa.

W ostatnim etapie badan, w celu okreslenia wiasciwosci gene-
ralizacyjnych sieci, przetestowano jej dziatanie na trajektorii innej
niz wzorcowa, lezacej w granicach obszaru roboczego. W tym
celu przyjeto zamknigta trajektoric w ksztatcie ,klepsydry”, zto-
zonej z odcinkow, laczacych punkty o wspohrzednych: A(0,1),
B(1,0), C(1,1), D(0,0), A(0,1). Podobnie jak w przypadku trajekto-
rii uczacej, poréwnano wartosci katdw wygenerowane przez
nauczong sie¢ z ich warto$ciami wzorcowymi, oraz trajektorig¢
wzorcowa z trajektoria, jaka wykreslitby chwytak manipulatora
sterowanego przez sie¢ neuronowa.

W trakcie symulacji zbadano wptyw liczby neuronow w war-
stwie nieliniowej sieci na jako$¢ aproksymacji. Ponadto przete-
stowano skuteczno$¢ roéznych algorytmoéw uczenia sieci, przy
czym w artykule oméwiono dwa najbardziej popularne — algorytm
najwickszego spadku z tzw. czlonem momentum oraz algorytm
optymalizacyjny Levenberga-Marquardta. Badania przeprowa-
dzono z wykorzystaniem m.in. funkcji biblioteki Neural Network
Toolbox, wchodzacej w sktad pakietu Matlab.
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4.1. Sie¢ z pojedynczym neuronem nieliniowym

Na rys. 3a poréwnano wzorcowe wartosci katow a i /8 dla tra-
jektorii uczacej (spiralnej) z odpowiednimi wartosci katow, uzy-
skanymi na wyjsciach sieci z pojedynczym neuronem o sigmo-
idalnej funkcji aktywacji (N=1). Z kolei na rys. 3b dokonano
poréwnania wzorcowej trajektorii spiralnej z trajektoria, jaka
zakre$litby chwytak manipulatora sterowanego przez nauczong
sie¢, generujaca katy przegubdéw przedstawione na rys. 3a.

i N .

0 50
punkty trajektorii

Rys. 3. Wykres porownawczy katow przegubow (a) oraz trajektorii chwytaka (b)
dla danych uczacych — sie¢ z pojedynczym neuronem nieliniowym
Fig.3.  Comparative plot of joint angles (a) and end effector trajectory (b)
for learning data set — network with single nonlinear neuron

Przedstawiona na rys. 3b trajektoria chwytaka manipulatora,
otrzymana na podstawie katow wygenerowanych przez nauczong
sie¢, w niczym nie przypomina trajektorii wzorcowej. Wynika to
z faktu, ze sie¢ z pojedynczym neuronem nieliniowym nie jest
w stanie dokona¢ poprawnej aproksymacji stosunkowo ztozonych
zalezno$ci nieliniowych (5) oraz (6). W tym celu konieczne jest
zwigkszenie liczby neurondow w warstwie ukrytej sieci.

4.2. Osiem neuronéw nieliniowych

Zwigkszenie liczby neurondow w nieliniowej warstwie sieci zna-
czaco wplyneto na poprawe jej zdolnosci aproksymacyjnych. Na
rys. 4 zaprezentowano wykresy porownawcze trajektorii ucza-
cych, uzyskane dla sieci z oSmioma neuronami sigmoidalnymi
(N=8). Z kolei odpowiednie przebiegi dla trajektorii testowej
przedstawiono na rys. 5. Jak wynika z otrzymanych wykresoéw,
jakosc¢ aproksymacji neuronowej jest bardzo wysoka w przypadku
trajektorii uczacej oraz zadowalajaca w przypadku trajektorii
testowej. Pogorszenie jako$ci aproksymacji jest widoczne w przy-
padku jej bocznych krawedzi i ,,naroznikow”. Wynika to z faktu,
ze te punkty obszaru roboczego manipulatora nie byly reprezen-
towane w zbiorze danych wejsciowych. W celu poprawy jakosci
dziatania sterownika neuronowego na calty obszar roboczy, naleza-
toby rozszerzy¢ zbidr wzorcow uczacych o dodatkowe punkty.

4.3. Zbyt duza liczba neuronéw nieliniowych

Na kolejnych rysunkach przedstawiono trajektorie uzyskane dla
sieci zawierajacej 50 neuronéw w warstwie nieliniowej. Ocena
jakosci dziatania sieci dla wzorcéw rozmieszczonych na trajektorii
uczacej (rys. 6) nie budzi najmniejszych zastrzezen. Jednak prze-
bieg trajektorii testowej (rys. 7) jest nieakceptowany z punktu
widzenia jako$ci dzialania sieci neuronowej jako uktadu steruja-
cego omawianym manipulatorem. Przyczyna jest tu nadmierne
dopasowanie (ang. overfitting), spowodowane zbyt duza liczba
neuronow nieliniowych w stosunku do stopnia zlozonosci zadania
aproksymacyjnego. Sie¢ uczy si¢ tu niejako ,,na pamig¢” trajekto-
rii wzorcowej, tracac przy tym zdolno$¢ uogoélniania, co odbija si¢
na jako$ci dziatania dla danych, ktére nie byly prezentowane
w trakcie uczenia.

Pewna poprawe wiasciwosci generalizacyjnych sieci mozna uzy-
skaé, wydzielajac ze zbioru dostepnych wzorcéw uczacych dodat-
kowy podzbior tzw. danych walidacyjnych [8, 10, 13]. Proces ucze-
nia sieci przeprowadza si¢ w sposob klasyczny, tzn. minimalizujac
warto$¢ funkcji btedu sieci, okreslonej na zbiorze danych uczacych.
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Rys. 4. Wykres porownawczy katow przegubdw (a) oraz trajektorii chwytaka (b)
dla danych uczacych — sie¢ z o§mioma neuronami nieliniowymi

Fig. 4.  Comparative plot of joint angles (a) and end effector trajectory (b)
for learning data set — network with eight nonlinear neurons
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Rys. 5. Wykres porownawczy katow przegubdw (a) oraz trajektorii chwytaka (b)
dla danych testowych — sie¢ z oSmioma neuronami nieliniowymi

Fig. 5. Comparative plot of joint angles (a) and end effector trajectory (b)
for testing data set — network with eight nonlinear neurons
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Rys. 6.  Wykres porownawczy katow przegubow (a) oraz trajektorii chwytaka (b)
dla danych uczacych — sie¢ z pigédziesigcioma neuronami nieliniowymi
Fig. 6.  Comparative plot of joint angles (a) and end effector trajectory (b)
for learning data set — network with fifty nonlinear neurons

a) b)

a.p [rad]

™ e % 0z 0 0z 04 08 08 1 12 14 16 18
x

0 w0 0 ®
punkty trajektori

Rys. 7. Wykres porownawczy katow przegubdw (a) oraz trajektorii chwytaka (b)
dla danych testowych — sie¢ z pigédziesigcioma neuronami nieliniowymi
Fig. 7.  Comparative plot of joint angles (a) and end effector trajectory (b)
for testing data set — network with fifty nonlinear neurons

Jednak w trakcie uczenia sieci dodatkowo kontroluje si¢ war-
tos$¢ funkcji btedu, okreslonej dla podzbioru danych walidacyj-
nych. Uczenie sieci przerywa si¢ w momencie, gdy jej warto$¢
zacznie wzrasta¢ ponad pewien okre§lony poziom. Strategia ta
zapobiega zjawisku nadmiernego dopasowania sieci do wzorcow
uczacych, zapewniajac jej lepsze wlasciwosci generalizacyjne.
Jednak niezaleznie od przyjetej strategii uczenia, liczba neuronow
w warstwie nieliniowej powinna by¢ dostosowana do stopnia
ztozonos$ci zagadnienia aproksymacyjnego.
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4.4. Wplyw algorytmu uczenia sieci na jakosé
aproksymaciji

Wyniki przedstawione w poprzednich punktach dotycza sieci
neuronowej uczonej klasyczna, gradientowa metoda najwigkszego
spadku z adaptacyjnymi zmianami wspofczynnika predkosci ucze-
nia oraz z tzw. cztonem momentum. Modyfikacja wartosci wspot-
czynnikdw wagowych sieci przeprowadzana jest tu w kolejnych
cyklach uczacych w oparciu o nastgpujaca zaleznos¢ [8, 10, 13]:

w(i+1)=w(i)-n(WEw@))+a(i)wi)-wi-1)), @

gdzie:
w(i) — wektor wspdtezynnikéw wagowych sieci w i-tym cyklu,
VE (w(i ))7 gradient funkcji btedu sieci wzgledem jej wag,
n(i) — wspotczynnik predkosci uczenia,
o(i) — stata momentum.

Znacznie korzystniejszy przebieg procedury uczenia sieci uzy-
skano stosujac quasi-newtonowskie metody optymalizacyjne,
a w szczegodlnoscei algorytm Levenberga-Marquardta. Modyfikacja
warto$ci wspotczynnikow wagowych sieci realizowana jest tu
wedhug nastgpujacego wzoru [8, 10]:

wli+1)= w(i)=n(@) [ ()] VEGw(), ®)

gdzie H (w(?)) jest aproksymowang macierza hesjanu, czyli ma-
cierzg drugich pochodnych funkcji btedu sieci E(w(i)) wzgledem
jej wszystkich wspotczynnikow wagowych.

Na rys. 8 przedstawiono uzyskane charakterystyki, ilustrujace prze-
bieg zmian wartosci funkcji bedu sieci w kolejnych cyklach uczenia
w oparciu o metod¢ najwickszego spadku (a) oraz Levenberga-
Marquardta (b).

a) b)
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Rys. 8. Przebieg zmian wartosci funkcji btgdu sieci uczonej algorytmem
najwigkszego spadku (a) oraz Levenberga-Marquardta (b)

Fig. 8.  Process of network error minimisation for gradient descent (a)
and Levenberg-Marquardt (b) learning algorithm

Podsumowujac otrzymane wyniki, mozna stwierdzi¢, iz algo-
rytm optymalizacyjny Levenberga-Marquardta umozliwia bardziej
efektywne uczenie sieci neuronowej realizujacej zadanie aprok-
symacyjne, gtownie ze wzgledu na liczbe cykli treningowych,
wymaganych w celu osiagniecia zatozonej wartosci funkcji btedu.
Wynika to z faktu, ze algorytm ten charakteryzuje si¢ zbieznoscia
kwadratowa, podczas gdy metoda najszybszego spadku jest meto-
da o zbieznosci liniowej [8]. Za wade algorytmu Levenberga-
Marquardta mozna uzna¢ spory koszt obliczeniowy, glownie ze
wzgledu na konieczno$¢ wyznaczania odwrotnosci aproksymowa-
nej macierzy hesjanu.

5. Podsumowanie

W artykule wskazano na pewne charakterystyczne cechy jedno-
kierunkowej sieci neuronowej jako uniwersalnego narzedzia
aproksymacyjnego. Zademonstrowano je na przykladzie aproksy-
macji odwrotnego zadania kinematyki, umozliwiajacej zastosowa-
nie sieci neuronowe;j jako uktadu sterujacego prostym manipulato-
rem planarnym o dwoch ramionach. Na podstawie przedstawio-
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nych wynikow mozna stwierdzi¢, ze niezbednym warunkiem
poprawnej realizacji zadania jest dobor odpowiedniej struktury
sieci, sprowadzajacy sie przede wszystkim do ustalenia wiasciwej
liczby neuronéw w jej warstwie nieliniowe;j. Istotne znaczenie ma
rowniez odpowiednia selekcja wzorcéw uczacych oraz wybor
efektywnego algorytmu uczenia sieci. W przypadku zbyt malej
liczby neuronéw nieliniowych poprawna aproksymacja funkcji nie
jest mozliwa. Z drugiej strony, zbyt duza ich liczba powoduje
nadmierne dopasowanie sieci do wzorcéw uczacych, przy jedno-
czesnym pogorszeniu jej wlasciwosci generalizacyjnych. Istotne
znaczenie dla zdolnosci uogdlniania sieci ma rowniez wlasciwy
dobor wzorcoOw uczacych — jak zademonstrowano w artykule,
powinny one reprezentowac caly zakres obszaru roboczego mani-
pulatora.

Wykorzystanie w roli algorytmu uczacego gradientowej metody
najwickszego spadku jest nieefektywne ze wzgledu na jej liniowa
zbieznos¢. Znacznie lepsze efekty uzyskuje sie w przypadku
zastosowania algorytmu Levenberga-Marquardta, taczacego
w sobie cechy metody najwigkszego spadku i algorytmu Newtona,
charakteryzujacego si¢ zbieznoscig kwadratows.

Pomimo charakteru uniwersalnego aproksymatora, jednokie-
runkowa sie¢ neuronowa nie moze by¢ bezkrytycznie traktowana
jako panaceum na wszelkie problemy zwigzane z aproksymacja
ztozonych zaleznoéci nieliniowych. Dopiero uwzglednienie
wszystkich wymienionych w artykule elementow: wlasciwego
doboru wzorcoOw uczacych, odpowiedniej struktury sieci a takze
efektywnego algorytmu jej uczenia, sprawia, iz aproksymacja
wielowymiarowych odwzorowan nieliniowych z wykorzystaniem
sztuczniej sieci neuronowej moze da¢ pozadane rezultaty.
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