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Περίληψη


Σκοπός αυτής της διπλωματικής εργασίας ήταν η μελέτη, ανάπτυξη, υλοποίηση και αξιολόγηση μιας πραγματικού χρόνου, προσαρμοστικής μεθοδολογίας νευρωνικού ελέγχου, μη-γραμμικών συστημάτων. Για να επιτευχθεί αυτό αρχικά παρουσιάσαμε θεωρητικά την προτεινόμενη μέθοδο ελέγχου αναλύοντας τα επί μέρους τμήματα του ελεγκτή σε επίπεδο εξισώσεων και αλγορίθμων. Ακολούθησαν και κάποιες δοκιμές σε γραμμικά και μη-γραμμικά συστήματα των οποίων οι συναρτήσεις μεταφοράς μας ήταν γνωστές. Τα αποτελέσματα ήταν πολύ ενθαρρυντικά.


 Στη συνέχεια επιχειρήσαμε να εφαρμόσουμε αυτή τη μεθοδολογία που θεωρητικά έδειχνε τόσο ελκυστική, στον έλεγχο κινούμενων ρομπότ. Αφού παρουσιάσαμε το χρησιμοποιούμενο ρομπότ και τα εργαλεία της προσομοιώσεως, προχωρήσαμε στην υλοποίηση ενός ελεγκτή της ταχύτητας του ρομπότ. Οι επιδράσεις όλων των παραγόντων του συστήματος ελέγχου, στις επιδόσεις του ελεγκτή καταγράφηκαν και αναλύθηκαν. Ακολούθησε η υλοποίηση και η ανάλυση ενός ελεγκτή θέσης για το ίδιο κινούμενο ρομπότ, ο οποίος αναλύθηκε εξίσου προσεκτικά και παρουσιάστηκαν αρκετά αξιόλογα αποτελέσματα.

Τέλος στα παραρτήματα παρουσιάζεται ο αλγόριθμος των αναδρομικών ελάχιστων τετραγώνων, ο οποίος παίζει σημαντικό ρόλο στη μεθοδολογία ελέγχου, καθώς και οι εμπειρίες που αποκομίσαμε από την προσπάθεια να εφαρμοστεί ο ελεγκτής και σε ένα ακόμα κινούμενο ρομπότ.
Πεδία αναζήτησης: νευρωνικός ελεγκτής, on-line μάθηση, προσαρμοστικός έλεγχος, κινούμενα ρομπότ, έλεγχος ταχύτητας, έλεγχος θέσης, Khepera, Robuter II, KiKS
Abstract

The purpose of this thesis was the development, analysis, implementation and evaluation of a real-time adaptive neural control scheme. To achieve that, we introduced at first theoretically the proposed method and analyzed all the parts that consisted the controller. After that we tested the performance of our contoller using linear and non-linear systems whose control function was previously known. The results were very encouraging.


In addition, we implemented the controller for the control of mobile robots. After the presentation of the robot and the tools used we created a speed controller for the robot. The effects of various factors were recorded and analyzed. Finally we introduced a position controller for the same robot. The controller was also analyzed and the results were extremely interesting.
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1 Εισαγωγή


Από τα τέλη της δεκαετίας του 1980, καταβλήθηκε σημαντική ερευνητική προσπάθεια, προκειμένου να μελετηθούν οι πιθανές εφαρμογές των νευρωνικών δικτύων στη σχεδίαση συστημάτων αυτομάτου ελέγχου. Τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούνται συνήθως στα πλαίσια ενός συστήματος ελέγχου σαν εργαλεία  μοντελοποίησης, για να προσεγγίσουν την ορθή ή την ανάστροφη δυναμική του συστήματος.


Σε πολλές από τις εφαρμογές που αναφέρονται στη βιβλιογραφία, τα νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεύονται off-line, χρησιμοποιώντας για την εκπαίδευση προσομοιωμένες ή πειραματικές τιμές εισόδου-εξόδου του αγνώστου υπό έλεγχο συστήματος. Μετά την φάση της μάθησης, τα εκπαιδευμένα δίκτυα μπορούν να χρησιμοποιηθούν στις διαδικασίες ελέγχου σαν φίλτρα, σαν ελεγκτές ή σαν βοηθητικά στοιχεία ανάλογα με το σκοπό της εκπαίδευσής τους. Όμως αυτή η προσέγγιση δεν εκμεταλλεύεται τις προσαρμοστικές ιδιότητες των νευρωνικών δικτύων, υπό την έννοια ότι η μάθηση απενεργοποιείται στην φάση του ελέγχου. Έτσι δεν είναι δυνατόν να διορθοθούν πιθανά σφάλματα που οφείλονται στην μοντελοποίηση  ή σε διαφοροποιήσεις στις παραμέτρους του υπό έλεγχο συστήματος. Αυτό το πρόβλημα μπορεί να λυθεί αν η μάθηση λαμβάνει χώρα on-line, δηλαδή ταυτόχρονα με την δημιουργία του σήματος ελέγχου.


Σε αυτή την εργασία θα αναλύσουμε ένα σύστημα νευρωνικού ελέγχου το οποίο υιοθετεί την προσέγγιση της on-line μάθησης που αναφέρθηκε παραπάνω. Το σύστημα αυτό θα εφαρμοστεί στον έλεγχο κινούμενων ρομπότ. Το σύστημα ελέγχου αποτελείται από ένα νευρωνικό δίκτυο δύο στρωμάτων το οποίο χρησιμοποιείται σαν μοντέλο του άγνωστου υπό έλεγχο συστήματος. Το δίκτυο αυτό μαθαίνει on-line τη δυναμική του συστήματος χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο των αναδρομικών ελαχίστων τετραγώνων ή Recursive Least Squares (RLS), ο οποίος ελαχιστοποιεί τη διαφορά ανάμεσα στο πραγματικό σήμα εξόδου του συστήματος και στο σήμα εξόδου που προβλέπεται από το δίκτυο. Η μάθηση χρησιμοποιείται για να προσαρμόσει ένα δεύτερο νευρωνικό δίκτυο το οποίο παράγει το σήμα ελέγχου.


Ο βασικός μας σκοπός, είναι η εφαρμογή αυτού του συστήματος ελέγχου σε κινούμενα ρομπότ, ώστε να δημιουργήσουμε ελεγκτές για την ταχύτητα ή τη θέση τους. Ώς είσοδος του συστήματος θα θεωρηθεί η τάση με την οποία θα τροφοδοτούμε τους κινητήρες τoυ ρομπότ και θα λαμβάνουμε σαν έξοδο την ταχύτητα ή τη θέση του ρομπότ σε κάθε περίοδο δειγματοληψίας. Για το σκοπό αυτό θα χρησιμοποιήσουμε το κινούμενο ρομπότ Khepera, προσομοιωμένο από τον προσομοιωτή KiKS 2.1.6.

Η εργασία είναι δομημένη ως εξής. Στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται θεωρητικά η προτεινόμενη διάταξη ελέγχου. Στο κεφάλαιο 3 δίνονται τα αποτελέσματα προσομοιώσεων που προέκυψαν από τον έλεγχο διακριτών γραμμικών και μη- γραμμικών συστημάτων με γνωστές συναρτήσεις μεταφοράς, που επιλέχθηκαν για να μας δόσουν μια γενικότερη ιδέα της λειτουργίας της διάταξης ελέγχου. Στη συνέχεια θα προχωρήσουμε στην περιγραφή του ρομπότ Khepera, στο οποίο θα εφαρμοστεί ο ελεγκτής. Αυτό είναι το κεφάλαιο 4. Επίσης σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιάσουμε συνοπτικά διάφορους προσομοιωτές του ρομπότ αυτού. Στο κεφάλαιο 5 γίνεται η ανάλυση της εφαρμογής της διάταξης ελέγχου, στον έλεγχο ταχύτητας του Khepera. O ελεγκτής θέσης παρουσιάζεται στο κεφάλαιο 6 μαζί με ένα πλήθος αποτελεσμάτων της προσομοίωσης. 
2 To Σύστημα Ελέγχου


Σε αυτό το κεφάλαιο, θα παρουσιάσουμε τη δομή του προτεινόμενου νευρωνικού ελεγκτή. Πιο συγκεκριμένα, θα αναλύσουμε το κάθε τμήμα αυτού του σχήματος ελέγχου. Αρχικά θα μιλήσουμε για το είδος των μη-γραμμικών συστημάτων, τα οποία πρόκειται να ελέγξουμε. Στην συνέχεια θα δούμε το μπλοκ διάγραμμα του ελεγκτή. Τα δύο σημαντικά στοιχεία που θα αναλυθούν ξεχωριστά, είναι ο νευρωνικός εκτιμητής (neural estimator) και ο νευρωνικός ελεγκτής (neural controller). 

2.1 Γενική Περιγραφή


Τα συστήματα που πρόκειται να ελεγχθούν περιγράφονται από την εξίσωση:






Α(p)y(t) + f(y) = B(p)u(t)


(2.1)

Tα Α(p) και Β(p) είναι άγνωστα πολυώνυμα που ορίζονται ως εξής






A(p) = pn’ + a1pn’-1 + . . . + an’


(2.2)






B(p) = b1pm’ + ... + bm’+1 

όπου p = d/dt είναι ο διαφορικός τελεστής. Η συνάρτηση f(.) είναι μια άγνωστη μη-γραμμική συνάρτηση. Αυτή η τάξη μη-γραμμικών συστημάτων ανήκει στον τύπο Model II που εισήχθει από τους Narendra και Parthasarathy (1990).


Στο Διάγραμμα  2.1 παρουσιάζεται ο υιοθετούμενος ελεγκτής. Αποτελείται από δύο βασικά μπλοκ. Έναν νευρωνικό εκτιμητή και έναν νευρωνικό ελεγκτή. Ο νευρωνικός εκτιμητής μαθαίνει τη δυναμική του συστήματος. Από τον εκτιμητή παράγεται το σήμα ŷ, το οποίο χρησιμοποιείται σαν επιθυμητή απόκριση. Με βάση αυτό, ορίζεται το σφάλμα   e(n) = ŷ(n) – y(n). Όπου y(n) είναι η πραγματική απόκριση του συστήματος. Για την ελαχιστοποίηση του σφάλματος, χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο των αναδρομικών ελαχίστων τετραγώνων, που περιγράφεται παρακάτω. Ο νευρωνικός ελεγκτής, χρησιμοποιεί την «γνώση» αυτή, ώστε να προσαρμόσει τα συνδετικά βάρη και να παράγει το σήμα ελέγχου. Αυτό το σήμα, όταν εφαρμοστεί στην είσοδο του συστήματος, σκοπεύει στο να οδηγήσει την έδοδο y(k) στο επιθυμητό σήμα αναφοράς y*(k).
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2.2 Ο Αλγόριθμος των Αναδρομικών Ελάχιστων Τετραγώνων


Όπως αναφέρθηκε και στην εισαγωγή, χρησιμοποιείται ένα νευρωνικό δίκτυο δύο στρωμάτων για την οn-line μάθηση της δυναμικής του υπό έλεγχο συστήματος. Κατά τη διαδικασία της μάθησης χρειάζεται να ελαχιστοποιηθεί η διαφορά μεταξύ της πραγματικής εξόδου του συστήματος και της εξόδου που προβλέπεται από το νευρωνικό δίκτυο. Για αυτό το σκοπό χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο των αναδρομικών ελαχίστων τετραγώνων που για συντομία θα αναφέρεται από εδώ και στο εξής ως RLS. Σε αυτό το σημείο επιχειρείται μια σύντομη παρουσίαση του αλγορίθμου καθώς και επεξήγηση των αιτίων που οδήγησαν στην επιλογή του. Μια πιο αναλυτική ματιά πάνω στον αλγόριθμο αυτόν δίνεται στο Παράρτημα Α. 

Στις αναδρομικές εφαρμογές της μεθόδου των ελαχίστων τετραγώνων,  ξεκινάμε  τους υπολογισμούς με γνωστές αρχικές συνθήκες και χρησιμοποιούμε τους υπολογισμούς που περιέχονται στα νέα δεδομένα που λαμβάνουμε για να ανανεώσουμε τις προηγούμενες εκτιμήσεις. Επομένως το πλήθος των παρατηρούμενων δεδομένων είναι μεταβλητό. Συνακόλουθα εκφράζουμε την συνάρτηση κόστους, που θα ελαχιστοποιηθεί, σαν ε(n), όπου n είναι το μεταβλητό μήκος των υπό παρατήρηση δεδομένων. Επίσης πρέπει να εισάγουμε έναν παράγοντα βάρους στον ορισμό της συνάρτησης κόστους. Έτσι γράφουμε

                                                ε(n) = 
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(2.3)

όπου e(i) είναι η διαφορά μεταξύ της επιθυμητής απόκρισης d(i) και της εξόδου που παράγεται από το σύστημα, του οποίου οι είσοδοι είναι u(i),u(i-1),…,u(i-M+1), τη χρονική στιγμή i. Δηλαδή το e(i) ορίζεται ως






 e(i) = d(i) – y(i) = d(i) –wΤ(n)u(i) 
(2.4)
όπου u(i) είναι το διάνυσμα των εισόδων τη χρονική στιγμή i





 u(i) =[u(i), u(i–1), . . . ,u(i-M +1)]T
(2.5)
και w(n) είναι το διάνυσμα των βαρών τη χρονική στιγμή n





w(n) = [w0(n), w1(n), . . . ,wM-1(n)]T
(2.6)
Σημειώνουμε ότι τα βάρη παραμένουν σταθερά κατά τη διάρκεια της χρονικής περιόδου   1≤ i≤ n για την οποία η συνάρτηση κόστους ε(n) είναι ορισμένη. 


Ο παράγοντας β(n,i) στην εξίσωση (2.3) ορίζεται στο διάστημα 0 ≤ β(n,i) ≤1. Η χρήση του παράγοντα β(n,i) γίνεται για να βεβαιωθούμε ότι δεδομένα του μακρυνού παρελθόντος «ξεχνιούνται», προκειμένου να μπορέσουμε να ακολουθήσουμε την στατιστική μεταβολή των παρατηρούμενων δεδομένων όταν το σύστημά μας λειτουργεί σε μεταβλητό περιβάλλον. Η μορφή του παράγοντα που θα χρησιμοποιηθεί εδώ είναι η εκθετική μορφή του παράγοντα, που ορίζεται ως






β(n,i) = λn-i, i = 1, 2, . . . , n 

(2.7)

Το λ είναι μια θετική σταθερά κοντά στο 1 αλλά μικρότερή του. Συνηθισμένη τιμή του λ είναι το 0.99. Το αντίστροφο του 1-λ ειναι ένα μέτρο μνήμης του αλγορίθμου. Η ειδική περίπτωση που λ = 1, αντιστοιχεί σε άπειρη μνήμη.


Η βέλτιστη τιμή του διανύσματος των βαρών w(n) για την οποία η συνάρτηση κόστους ε(n) ελαχιστοποιείται ορίζεται από την εξίσωση






Φ(n)ŵ(n) = z(n)


(2.8)

όπου ο Μ×Μ πίνακας συνέλιξης Φ(n) είναι ο ακόλουθος





Φ(n) =
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(2.9)

Ο πίνακας συνέλιξης μεταξύ των εισόδων και της επιθυμητής απόκρισης, z(n), έχει διαστάσεις Μ×1 και ορίζεται ως






z(n) =
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(2.10)

Ο αστερίσκος υποδηλώνει συζυγή μιγαδικό.


Απομονώνουμε τον όρο που αντιστοιχεί σε i = n, από το υπόλοιπο του αθροίσματος στο δεξί μέλος της εξίσωσης (2.9) και γράφουμε





Φ(n) = λ [
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(2.11)

Παρατηρούμε ότι από τον ορισμό η έκφραση μέσα στις αγκίλες στο δεξί μέλος της εξίσωσης (2.11), αντιστοιχεί στον πίνακα Φ(n-1). Επομένως έχουμε την ακόλουθη αναδρομική σχέση για την ανανέωση της τιμής του πίνακα συνέλιξης των εισόδων.





        
Φ(n) = λ Φ(n -1) + u(n)uT(n)

(2.12)
όπου Φ(n -1) είναι η «παλιά» τιμή του πίνακα συνέλιξης και το προϊόν του u(n)uT(n) παίζει το ρόλο του παράγοντα διόρθωσης στην διαδικασία της ανανέωσης.


Παρομοίως μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε την εξίσωση (2.10) για να λάβουμε την ακόλουθη αναδρομική σχέση, για την ενημέρωση του διανύσματος της συνέλιξης μεταξύ των εισόδων και της επιθυμητής απόκρισης





        
z(n) = λz(n -1) + u(n)d*(n)

(2.13)


Για να υπολογίσουμε την εκτιμήτρια ŵ(n) για το διάνυσμα των βαρών, χρησιμοποιώντας την εξίσωση (2.8), πρέπει να αντιστρέψουμε τον πίνακα Φ(n).

Ο πίνακας συνέλιξης Φ(n) είναι θετικός και σταθερός, επομένως μπορούμε να εφαρμόσουμε το λήμμα της αντιστροφής πινάκων στην αναδρομική εξίσωση  (2.12). Αρχικά κάνουμε τις ακόλουθες αναθέσεις:






Α = Φ(n)






        B-1 = λΦ(n - 1)







C = u(n)






D = 1


Τώρα, χρησιμοποιώντας το λήμμα της αντιστροφής πινάκων (βλ. ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α) παίρνουμε την ακόλουθη αναδρομική εξίσωση για τον αντίστροφο του πίνακα συνέλιξης:
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 (2.14) 

Για διευκόλυνση των υπολογισμών θεωρούμε






           P(n) = Φ-1(n)


(2.15)







     [image: image9.png]A'P(n - Du(n)

)= TP - ) w)




(2.16)

Xρησιμοποιώντας αυτούς τους ορισμούς, ξαναγράφουμε την εξίσωση (2.14) ως εξής





P(n) = λ-1Ρ(n - 1) – λ-1k(n)uT(n)P(n – 1)
(2.17)

O M×Μ πίνακας P(n) ονομάζεται αντίστροφος πίνακας συνέλιξης. Το Μ×1 διάνυσμα k(n) ονομάζεται διάνυσμα κέρδους, για λόγους που θα γίνουν εμφανείς στη συνέχεια. Η εξίσωση (2.16) είναι η εξίσωση Riccati του αλγορίθμου RLS.


Αναδιατάσοντας την εξίσωση (2.16), έχουμε




 
k(n) = λ-1P(n - 1)u(n) – λ-1k(n)uT(n)P(n – 1)u(n)





        = [λ-1Ρ(n - 1) – λ-1k(n)uT(n)P(n – 1)]u(n)
(2.18)

Βλέπουμε στην εξίσωση (2.18) ότι η έκφραση μέσα στις αγκίλες στο δεξιό μέλος της ισούται με P(n). Επομένως μπορούμε να απλοποιήσουμε την εξίσωση (2.18) ως ακολούθως







k(n) = P(n)u(n)


(2.19)

Αυτό το αποτέλεσμα, μαζί με το P(n) = Φ-1(n), μπορεί να χρησιμοποιηθεί σαν ορισμός για το διάνυσμα κέρδους:







k(n) = Φ-1(n)u(n)


(2.20)

Με άλλα λόγια, το διάνυσμα κέρδους k(n) ορίζεται σαν το διάνυσμα εισόδων u(n) μεταβλητό από τον αντίστροφο του πίνακα συνέλιξης Φ(n).

Σε αυτό το σημείο είναι απαραίτητο να αναπτύξουμε μια αναδρομική εξίσωση για την χρονική ενημέρωση του διανύσματος των βαρών. Για να το καταφέρουμε αυτό, χρησιμοποιούμε τις εξισώσεις (2.8), (2.14) και (2.17) για να εκφράσουμε την εκτιμήτρια των ελαχίστων τετραγώνων ŵ(n) για το διάνυσμα βαρών στην επανάληψη n. Καταλήγουμε λοιπόν







ŵ(n) = Φ-1(n)z(n)







         = P(n)z(n)


(2.21)







         = λP(n)z(n - 1) + P(n)u(n)d*(n)
Αντικαθιστώντας το P(n) από την εξίσωση (2.17) στον πρώτο όρο μόνο του δεξιού μέλους της εξίσωσης (2.21), παίρνουμε

ŵ(n) = P(n - 1)z(n - 1) - k(n)uT(n) P(n - 1)z(n - 1) + P(n)u(n)d*(n)

               = Φ-1(n - 1)z(n - 1) - k(n)uT(n) Φ-1(n - 1)z(n - 1) + P(n)u(n)d*(n)




      = ŵ(n - 1) - k(n)uT(n) ŵ(n - 1)  + P(n)u(n)d*(n)

Τελικά, χρησιμοποιώντας το γεγονός ότι το P(n)u(n)  ισούται με το διάνυσμα των κερδών k(n), παίρνουμε την επιθυμητή αναδρομική εξίσωση για την ανανέωση του διανύσματος των βαρών:





     ŵ(n) = ŵ(n - 1) + k(n)[d*(n) - uT(n) ŵ(n - 1)]
(2.22)






  = ŵ(n - 1) + k(n) ξ*(n)


To a priori λάθος εκτίμησης ορίζεται ως






ξ(n) = d(n) - uT(n) ŵ*(n - 1)


(2.23)






        = d(n) – ŵT(n - 1)u(n)

To προϊόν ŵT(n - 1)u(n) αντιπροσωπεύει μια εκτίμηση της επιθυμητής απόκρισης d(n), την χρονική στιγμή n-1. 

Οι εξισώσεις (2.16), (2.23), (2.22) και (2.17), συνολικά και με αυτή τη σειρά συνιστούν τον αλγόριθμο RLS

     
2.3 Ο Νευρωνικός Εκτιμητής


O νευρωνικός εκτιμητής, ο οποίος εικονίζεται στο Διάγραμμα 2.3 παρακάτω, είναι ένα γραμμικό νευρωνικό δίκτυο δύο στρωμάτων. Το στρώμα εισόδου αποτελείται από n + m στοιχεία. Τα n και m είναι τα άνω όρια της τάξης n’ και m’ του προς έλεγχο συστήματος. Αυτές οι n + m είσοδοι, είναι σήματα που παράγονται και μετρώνται τις προηγούμενες χρονικές στιγμές από το σύστημα. Το στρώμα εξόδου έχει μόνο ένα στοιχείο, του οποίου η έξοδος είναι η προβλεπόμενη, του συστήματος.
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 To διάνυσμα των βαρών τη χρονική στιγμή k ορίζεται ως:




      w(k) = [w1(k), . . . , wn(k), wn+1(k), . . . , wn + m(k)]T
(2.24)

Το διάνυσμα αυτό ενημερώνεται χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο RLS. Θεωρούμε το διάνυσμα του a priori σφάλματος







ξ(κ) = y(k) – ŷ(k)


(2.25)

όπου y(k) είναι η έξοδος του συστήματος τη χρονική στιγμή k και ŷ(κ) η εκτιμώμενη έξοδος του συστήματος. Αυτό το σφάλμα πρόκειται να ελαχιστοποιηθεί. Αρχικοποιούμε τον αλγόριθμο θέτοντας 








w(0) = 0 







P(0) = δ2Ιn+m×n+m
όπου το δ είναι μικρή θετική σταθερά. 


Σε κάθε χρονική στιγμή υπολογίζουμε με τη σειρά τις παρακάτω εξισώσεις.
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(2.26)







ξ(κ) = y(k) – ŷ(k)






w(n) = w(n - 1) + k(n) ξ*(n)


(2.27)





P(n) = λ-1Ρ(n - 1) – λ-1k(n)uT(n)P(n – 1)

(2.28)

η σταθερά λ όπως είπαμε παραπάνω έχει την τιμή 0.99. Η εξίσωση που μας δίνει το διάνυσμα των βαρών την κάθε χρονική στιγμή είναι η (2.27). Το διάνυσμα x(k) είναι το διάνυσμα εισόδου του νευρωνικού δικτύου και ισούται με





x(k) = [x1(k), . . ., xn(k), xn+1(k), . . ., xn+m(k)]T




        = [-y(k), . . ., -y(k-n+1), u(k), . . ., u(k-m+1)]T
(2.29)

H απόκριση του συστήματος όπως προβλέπεται από το νευρωνικό μοντέλο είναι η ακόλουθη





ŷ(κ) = 
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(2.30)

και ο αλγόριθμος RLS ελαχιστοποιεί το σφάλμα ξ(κ). 


Σε αυτό το σημείο πρέπει να σημειωθεί ότι σε άλλες εργασίες που έχουν προηγηθεί (Εtxebarria 1997), έχουν δοκιμαστεί άλλα ήδη προσαρμοστικών αλγορίθμων για τη μάθηση του δικτύου. Ένας τέτοιος αλγόριθμος μάθησης είναι ο Widrow-Hoff delta rule (Widrow and Lehr 1990). 
2.4 O Νευρωνικός Ελεγκτής


Ο νευρωνικός ελεγκτής είναι επίσης ένα νευρωνικό δίκτυο δύο στρωμάτων, με n + m στοιχεία στο στρώμα εισόδου και ένα στοιχείο στο στρώμα εξόδου. To Διάγραμμα 2.4  παρουσιάζει αυτό το δίκτυο.
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Το διάνυσμα εισόδου τη χρονική στιγμή k είναι το z(k) και ορίζεται ως:


z(k) = [y*(k +1), -x1(k), -x2(k), . . ., -xn(k), -xn+2(k), . . ., -xn+m(k)]T
(2.31)

Τα συνεκτικά βάρη w’(k) ενημερώνονται σαν συνάρτηση των προσαρμοζόμενων βαρών wi, i = 1, . . ., n+m, του νευρωνικού εκτιμητή ως ακολούθως:


w’(k) = 
[image: image14.wmf])
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[1, w1(k), w2(k), . . ., wn(k), wn+2(k), . . ., wn+m(k)]T
(2.32)


To σήμα ελέγχου, που τροφοδοτείται σαν είσοδος στο προς έλεγχο σύστημα, παράγεται από τον ελεγκτή ως γραμμικός συνδυασμός των στοιχείων του διανύσματος εισόδου z(k). Αυτός ο συνδυασμός χρησιμοποιείται ως όρισμα σε μια σιγμοειδή συνάρτηση, κορεσμού. Ο ρόλος της συνάρτησης κορεσμού, είναι να προστατέψει το φυσικό σύστημα που επιθυμούμε να ελέγξουμε, από ακραίες τιμές εισόδου, που είναι πιθανό να το καταστρέψουν ή σαν μη γραμμική συνάρτηση ενεργοποίησης. Το σήμα ελέγχου είναι το εξής:






u(k) = sat{
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(2.33)


Σε αυτό το σημείο πρέπει να σημειώσουμε, ότι ο νευρωνικός ελεγκτής απαιτεί τη γνώση της επιθυμητής απόκρισης y*(k+1), την χρονική στιγμή k. Αυτό δεν είναι ανέφικτο από πρακτική άποψη, μιας και η επιθυμητή απόκριση του συστήματος είναι συνήθως καθορισμένη εκ των πρωτέρων. 
3 Δοκιμή του Αλγορίθμου σε Συστήματα με Γνωστές Συναρτήσεις Μεταφοράς

Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιάσουμε μερικά αποτελέσματα προσομοιώσεων, για να μελετήσουμε τη συμπεριφορά του ελεγκτή, πριν την εφαρμογή του σε πραγματικό σύστημα. Στη συνέχεια θα μπορέσουμε να συγκρίνουμε τα αποτελέσματα αυτά, με τα αποτελέσματα που θα λάβουμε από την εφαρμογή του ελεγκτή στο κινούμενο ρομπότ. Με αυτό τον τρόπο θα εκτιμήσουμε την αποτελεσματικότητα του συστήματος ελέγχου στη συγκεκριμένη εφαρμογή. 

3.1 Εφαρμογή σε Γραμμικά Συστήματα


Η πρώτη ομάδα παραδειγμάτων έχει να κάνει με τον έλεγχο ενός απλού γραμμικού συστήματος. Αυτό σημαίνει ότι ο όρος f(y) στην εξίσωση (2.1) του προηγούμενου κεφαλαίου, θεωρείται 0. Το «άγνωστο» προς έλεγχο σύστημα είναι ένα γραμμικό σύστημα δεύτερης τάξης με φυσική συχνότητα ωn = 10 rad/s και συντελεστή εξασθένησης δ = 0.3. Το σήμα αναφοράς y* είναι ένα τετραγωνικό σήμα μοναδιαίου πλάτους και συχνότητας 0.2Ηz. Η συνάρτηση μεταφοράς του συστήματος είναι:






G(s) = 
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(3.1)


Eπειδή ο νευρωνικός ελεγκτής λειτουργεί σε διακριτό χρόνο, πρέπει να διακριτοποιήσουμε το προς έλεγχο σύστημα. Για τη διακριτοποίηση της συνάρτησης μεταφοράς χρησιμοποιούμε το μοντέλο ‘zero order hold’. Έτσι η διακριτή συνάρτηση μεταφοράς, η οποία περιγράφει το σύστημα στο  πεδίο του z είναι:
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(3.2)

όπου η περίοδος δειγματοληψίας που χρησιμοποιήθηκε ήταν 0.05sec.


Tώρα, πρέπει να ορίσουμε τις παραμέτρους του νευρωνικού ελεγκτή οι οποίες είναι n, m, w(0) και λ. Οι τιμές των n, m πρέπει να είναι τουλάχιστον ίσες με την εκτιμόμενη τάξη του συστήματος που θέλουμε να ελέγξουμε. Σε αυτή την εργασία θα επιλέξουμε να εξισώσουμε το n και το m, ώστε τα διανύσμτα εισόδου του νευρωνικού εκτιμητή και του νευρωνικού ελεγκτή να είναι 2n. H αρχική τιμή είναι n=3. Το λ, το επιλέγουμε ίσο με 0.99. Για αρχική τιμή του διανύσματος των βαρών παίρνουμε την w(0) = [0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1]. Σε αυτό το πρώτο παράδειγμα δεν χρησιμοποιούμε συνάρτηση κορεσμού. Το αποτέλεσμα εικονίζεται στο Διάγραμμα 3.1.
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Παρατηρούμε ότι μετά από μια φάση προσαρμογής που διαρκεί περίπου για 2 με τρεις περιόδους, το σήμα εξόδου του συστήματος προσεγγίζει το σήμα αναφοράς με μεγάλη ακρίβεια. Η αρχική μεγάλη απόκλιση της εξόδου του συστήματος από το σήμα αναφοράς, οφείλεται στη λανθασμένη αρχικοποίηση του διανύσματος των βαρών του νευρωνικού εκτιμητή. Αυξομειώνοντας την τιμή του λ, μπορούμε να πετύχουμε καλύτερα αποτελέσματα. Στο παραπάνω παράδειγμα χρησιμοποιήσαμε λ=0.99. Τα καλύτερα αποτελέσματα τα λαμβάνουμε για λ=0.2 και εικονίζονται στο Διάγραμμα 2.2. Σε αυτή την περίπτωση η προσαρμογή διαρκεί για μια και μόνη περίοδο. Παρατηρούμε λοιπόν, ότι ο ρόλος του αλγορίθμου RLS, είναι ζωτικής σημασίας για την επιτυχία του ελέγχου. Υπενθυμίζεται ότι το λ είναι ο παράγοντας μνήμης του αλγορίθμου, όπως αυτός εξηγήθηκε στο Κεφάλαιο 2.



[image: image19.png]2

0 5 10 15 20 25 30 38 40 45 &0

Time ()
Muinpoppa3 2 Tp aupocs 5oy xopis svvipmom kopeopod e m=3 ket A=02





Σαν τελευταίο παράδειγμα ελέγχου για το γραμμικό αυτό σύστημα θα δοκιμάσουμε την περίπτωση όπου n=m=2 και λ=0.99.  Το αποτέλεσμα εικονίζεται στο διάγραμμα 3.2. Θεωρητικά θα περιμέναμε ότι μειώνοντας τον αριθμό των εισόδων του νευρωνικού εκτιμητή και ομίως του ελεγκτή, το σύστημα θα είχε πολύ χειρότερη απόκριση. Όμως, το διάγραμμα μας δείχνει ότι η έξοδος του συστήματος προσεγγίζεται απόλυτα μετά από κάποιο μικρό χρονικό διάστημα. Αυτό οφείλεται στο ότι το προς έλεγχο σύστημα είναι δευτέρου βαθμού και επομένως ο νευρωνικός εκτιμητής, για n=m=2 είναι σε θέση να αναγνωρίσει πλήρως τη δυναμική του. Aπό τη στιγμή που μοντελοποιείται η δυναμική του συστήματος από τον εκτιμητή, ο νευρωνικός ελεγκτής είναι σε θέση να προσαρμοστεί, ώστε η απόκριση του συστήματος να είναι η επιθυμητή. Σε αυτό το σημείο τονίζουμε, ότι προκειμένου να βρούμε την βέλτιστη τιμή των παραμέτρων n, m, θα πρέπει να έχουμε μια εκ των προτέρων γνώση της τάξεως του προς έλεγχο συστήματος.
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3.2 Εφαρμογή σε μη-Γραμμικά Συστήματα


Σε αυτό το δεύτερο μέρος των προσομοιώσεων, θα επειχηρήσουμε τον έλεγχο μη-γραμμικών συστημάτων της μορφής που δίνεται στην εξίσωση (2.1). Ένα τέτοιο μη γραμμικό σύστημα είναι και το ακόλουθο όπου κάθε φορά η τιμή της εξόδου του διαμορφώνεται σύμφωνα με την εξίσωση:
y(k)=1.927*y(k-1)-0.9512*y(k-2)-sin(0.02*(k-2))*y(k-2)+0.05102*u(k-1)-0.04615*u(k-2)
Θα θέσουμε m=n=3, δηλαδή θα χρησιμοποιήσουμε 6 νευρώνες εισόδου και λ=0.7. Το σήμα αναφοράς y* είναι ένα τετραγωνικό σήμα μοναδιαίου πλάτους και συχνότητας 0.2Ηz. Το αποτέλεσμα φαίνεται παρακάτω στο Διάγραμμα 3.4. Αυτό είναι πολύ ενθαρρυντικό, διότι το εξαιρετικά μη-γραμμικό σύστημα που περιγράφεται από την παραπάνω εξίσωση προσεγγίζεται με ελάχιστο σφάλμα. 
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Είδαμε συνεπώς ότι ο προτεινόμενος αλγόριθμος ελέγχου λειτουργεί και σε μη γραμμικά συστήματα. Στα επόμενα κεφάλαια θα προχωρήσουμε στην εφαρμογή του αλγορίθμου αυτού στο κινούμενο ρομπότ Khepera.
4 To Ρομπότ Khepera

Μετά τα ενθαρρυντικά αποτελέσματα που μας έδωσαν οι προσομοιώσεις σε συστήματα των οποίων τις εξισώσεις επιλέξαμε και γνωρίζαμε την τάξη τους, θα προχωρίσουμε στην εφαρμογή του αλγορίθμου σε ένα πραγματικό σύστημα. Αρχικά είχαμε την πρόθεση το σύστημα ελέγχου να εφαρμοστεί στο ρομπότ Robuter II circular base που διαθέτει το εργαστήριο. Έτσι προχωρήσαμε στην δημιουργία μιας εφαρμογής σε C που θα έτρεχε στο λειτουργικό σύστημα του ρομπότ on-board. Δυστυχώς προέκυψαν προβλήματα που δεν μπορούσαμε να προβλέψουμε. Κατ’ αρχάς το ρομπότ είναι αρκετά παλιό και διαθέτει τον επεξεργαστή Motorola 68020, επομένως έπρεπε να δημιουργήσουμε κάποιον cross-compiler. Επίσης δεν έφτανε μόνο η δημιουργία μιας embedded εφαρμογής διότι το ρομπότ όπως υπόθηκε και προηγουμένως διαθέτει ένα λειτουργικό σύστημα του οποίου οι βιβλιοθήκες μας δόθηκαν σε πηγαίο κώδικα και έπρεπε να επαναδημιουργηθούν. Τέλος αφού είχαμε ξεπεράσει όλα αυτά τα εμπόδια προέκυψε ακόμα ένα και ανυπέρβλητο όπως αποδείχτηκε πρόβλημα.. Προκυμένου να δημιουργήσουμε την εκτελέσιμη μορφή της εφαρμογής, η οποία πρέπει να σημειωθεί ότι είναι σε μορφή s-format, ήταν απαραίτητο να γνωρίζουμε τι linker script να χρησιμοποιήσουμε. Απευθυνθήκαμε λοιπόν στη κατασκευάστρια εταιρεία, Robusoft, η οποία δήλωσε ότι δεν υποστηρίζει πλέον το συγκεκριμένο ρομπότ και δεν μπορούσε να μας βοηθήσει. Περισσότερες λεπτομέρειες για αυτή την απόπειρα δίνονται στο Παράρτημα B. 


Δεδομένου ότι δεν υπάρχει, προς το παρόν, άλλο κινούμενο ρομπότ στο εργαστήριο, έπρεπε να αναζητηθεί κάποια άλλη λύση.To κινούμενο ρομπότ Khepera που επιλέχθηκε, είναι ένα πολύ διαδεδομένο ρομπότ για ερευνητικούς σκοπούς. To ρομπότ αυτό σύμφωνα με την κατασκεύαστρια εταιρεία, Κ-Team, χρησιμοποιείται σε πάνω από 350 εκπαιδευτικά ιδρύματα παγκοσμίως. Όπως είπαμε δεν υπάρχει στο εργαστήριο. Λόγω της μεγάλης του διάδοσης, έχουν δημιουργηθεί αρκετοί προσομοιωτές. Έτσι επιλέξαμε κάποιον από αυτούς και η εφαρμογή πραγματοποιήθηκε στον προσομοιωτή KiKS 2.1.6. Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιαστεί συνοπτικά το ρομπότ και τα χαρακτηριστικά του, καθώς και ο προσομοιωτής που χρησιμοποιήθηκε. 
4.1 Συνοπτική Παρουσίαση του Khepera

Το Khepera είναι ένα μικρό ρομπότ, το οποίο όμως έχει συμπεριφορά παρόμοια με αυτή άλλων μεγαλύτερων ρομπότ. Οι διαστάσεις του είναι πολύ μικρές, περίπου 55mm διάμετρος. Διαθέτει επίσης δύο κινητήρες και οκτώ αισθητήρες υπερύθρων. Το Khepera εικονίζεται στην φωτογραφία 4.1. Υπάρχει ακόμα, μια μεγάλη ποικιλία επεκτάσεων, όπως για παράδειγμα αρπάγη, κάμερα κ.α. Το ρομπότ μπορεί να ελεχθεί από υπολογιστή συνδέοντάς το στη σειριακή θύρα. Ο χρήστης μπορεί να χρησιμοποιήσει κάποιες on-board εφαρμογές που διατείθενται για το σκοπό αυτό. Παραδείγματος χάρη στέλνοντας την εντολή “D,10,15” μέσω της σειριακής θύρας στο Khepera, του λέμε να θέσει την ταχύτητα του αριστερού κινητήρα στους 10 παλμους/10ms και την ταχύτητα του δεξιού κινητήρα στους 15 παλμούς/10ms. Ένας παλμός ανά 10ms αντιστοιχεί περίπου σε 8mm/s. Το Khepera επιστρέφει επίσης πληροφορίες στον υπολογιστή, όπως π.χ. τις ενδείξεις τον αισθητήρων του. Ο έλεγχος του ρομπότ μπορεί να γίνει ακόμα και από το Matlab χρησιμοποιώντας το “kMatlab toolbox”, που παρέχει η κατασκευάστρια εταιρεία.
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Κάθε τροχός κινείται από ένα μοτέρ συνεχούς τάσης, το οποίο συνδέεται με τον τροχό μέσω ενός μειωτικού μηχανισμού 25:1. Ένας αυξαίνων κωδικοποιητής είναι τοποθετημένος στον άξονα του τροχού και δίνει 24 παλμούς ανά περιστροφή του κινητήρα. Αυτό επιτρέπει την ανάλυση των 600 παλμών ανά περιστροφή του τροχού, που αντιστοιχεί σε 12 παλμούς ανά χιλιοστό της διαδρομής του ρομπότ.


Ο κεντρικός επεξεργαστής του Khepera, έχει τον άμεσο έλεγχο της τροφοδοσίας του κινητήρα και μπορεί να διαβάσει τους παλμούς του αυξαίνοντα κωδικοποιητή. Μια ρουτίνα διακοπής ανιχνεύει κάθε παλμό του αυξαίνοντα κωδικοποιητή και ενημερώνει έναν μετρητή της θέσης του τροχού.


Η τροφοδοσία του κινητήρα μπορεί να προσαρμοστεί από τον κεντρικό επεξεργαστή ανοίγοντας (ΟΝ) και κλείνοντας (OFF) την, σε δεδομένη συχνότητα  και κατά τη διάρκεια ενός δεδομένου χρονικού διαστήματος. Η βασική διακοπτική συχνότητα, είναι σταθερή και επαρκώς υψηλή ώστε να μην αφήνει τον κινητήρα να αντιδράσει σε στιγμιαία μεταβολή της τάσης τροφοδοσίας. Με αυτό τον τρόπο, ο κινητήρας αντιδρά στον χρονικό μέσο όρο της τάσης τροφοδοσίας. Αυτός ο μέσος όρος μπορεί να διαμορφωθεί, μεταβάλλοντας την περίοδο που ο κινητήρας τροφοδοτείται με τάση (ΟΝ). Αυτό σημαίνει ότι η αναλογία μεταξύ των περιόδων ΟΝ και OFF, μεταβάλλεται  όπως απεικονίζεται στο Διάγραμμα 4.2. Αυτή η μέθοδος ονομάζεται «διαμόρφωση πλατους του παλμού», (“pulse width modulation”) ή PWM. H τιμή του PWM ορίζεται ως ο χρόνος που ο κινητήρας είναι ενεργός (ΟΝ).
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Οι τιμές του PWM μπορούν να τεθούν απευθείας από τον χρήστη ή  μπορούν να διαχειρισθούν από έναν ελεγκτή του κινητήρα on-board. Αυτός ο ελεγκτής μπορεί να πραγματοποιήσει τον έλεγχο της ταχύτητας ή της θέσης του κινητήρα, θέτοντας τις σωστές τιμές του PWM σύμφωνα με την πραγματική ταχύτητα ή θέση, που διαβάζεται από τους αυξαίνοντες κωδικοποιητές. Στα κεφάλαια 5 και 6 θα αναλύσουμε λεπτομερώς τον προτεινόμενο μηχανισμό ελέγχου, εφαρμοσμένο στο ρομπότ.

Τελειώνοντας με την παρουσίαση του ρομπότ, πρέπει να αναφέρουμε ότι το Khepera διαθέτει οχτώ αισθητήρες τοποθετειμένους γύρω από το ρομπότ και αριθμημένους όπως φαίνεται στο παρακάτω διάγραμμα 4.3. Αυτοί οι αισθητήρες έχουν ενσωματωμένους έναν εκπομπό και ένα δέκτη υπερύθρων. Οι μετρήσεις που μπορούμε να πάρουμε από αυτούς τους αισθητήρες είναι δύο τύπων. Μπορούμε να μετρήσουμε την ένταση του φωτός που εκπέμπει κάποια πηγή, εκτός ρομπότ. Μέτρηση μπορεί να γίνει κάθε 20ms. Ο άλλος τύπος μέτρησης είναι η ένταση του ανακλώμενου φωτός από κάποιο εμπόδιο. Αυτή η μέτρηση γίνεται εκπέμποντας φως με τον εκπομπό υπερύθρων που διατείθεται από το ρομπότ και στη συνέχεια απενεργοποιώντας τον εκπομπό και μετρώντας την ένταση του φωτός που ανακλάται. Επίσης αυτό το είδος μετρήσεων μπορεί να γίνεται κάθε 20ms.
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4.2 Προσομοιωτές του Khepera

Όπως είπαμε και προηγουμένως, το Khepera διαθέτει λόγω της μεγάλης διάδοσής του αρκετούς προσομοιωτές. Μπαίνει λοιπόν το ζήτημα της επιλογής κάποιου από αυτούς, για την δοκιμή του συστήματος ελέγχου που προτείνουμε. Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιάσουμε κάποιους από τους εξομοιωτές που δοκιμάσαμε και  αυτόν που τελικά επιλέξαμε.

4.2.1 Khepera Simulator version 2.0: Olivier Michel

Αυτός ο προσομοιωτής παρέχει ένα API, δηλαδή ένα αλληλοδραστικό περιβάλλον, που επιτρέπει στον χρήστη να γράψει εφαρμογές σε γλώσσα C και να τις τρέξει σε προσομοιωμένα ρομπότ ή σε πραγματικά Khepera. Eίναι ένας αρκετά ρεαλιστικός προσομοιωτής όσον αφορά την μοντελοποίηση των αισθητήρων και των κινητήρων. Υποστηρίζει επίσης την προσομοίωση πολλαπλών ρομπότ ταυτόχρονα. Ένα μειονέκτημα είναι ότι μπορεί να κάνει τη δημιουργία εφαρμογών που τρέχουν σε πραγματικό αλλά και σε προσομοιωμένο Khepera, δύσκολη. Αυτό οφείλεται στο ότι με ταχύτητα 10 παλμών το δευτερόλεπτο και στους δύο τροχούς, το προσομοιωμένο ρομπότ κινείται ακριβώς 55mm σε κάθε βήμα της προσομοίωσης, ενώ το πραγματικό ρομπότ κινείται άγνωστη απόσταση ανάλογα με την ταχύτητα του υπολογιστή, του αλγορίθμου ελέγχου και την ταχύτητα της σειριακής θύρας. Γενικώς αυτός ο προσομοιωτής είναι κατάλληλος για την ανάπτυξη γενετικών αλγορίθμων, γιατί το απλοϊκό μοντέλο των αισθητήρων και των κινητήρων καθιστά τον προσομοιωτή σχετικά γρήγορο. Σε αυτό το σημείο πρέπει να σημειωθεί ότι ο προσομοιωτής αυτός προορίζεται για UNIX-based συστήματα και απαιτεί για την λειτουργία του κάποιες βιβλιοθήκες γραφικών απαρχαιωμένες πλέον. Τέλος ένα θετικό στοιχείο είναι ότι ο προσομοιωτής διατείθεται ελύθερα στο διαδίκτυο.

4.2.2 Webots: Cyberbotics

O Webots είναι μια σύγχρονη έκδοση του προσομοιωτή που αναφέρθηκε παραπάνω. Υποστηρίζει πολλές πλατφόρμες (Windows, Linux κ.α.) και είναι ανοιχτός για κάθε ρομπότ με οδήγηση δύο τροχών. Διαθέτει επίσης ωραιότερο interface περιλαμβανομένων και τρισδιάστατων γραφικών. Το βασικότερο μειονέκτημα είναι ότι αυτός ο προσομοιωτής αποτελεί εμπορικό προϊόν.

4.2.3 Easybot: Oliver Michel and Pr. Heino Iwe

O Easybot είναι ένας προσομοιωτής ο οποίος είναι αρκετά ασταθής στην λειτουργία του. Έχει αρκετά καλό γραφικό περιβάλλον και μοιάζει στους δύο προηγούμενους προσομοιωτές, στο ότι μπορεί ο χρήστης να γράψει τις εφαρμογές του σε γλώσσα C++.

4.2.4 KiKS 2.1.6: Theodor Nilson

Αυτός ο προσομοιωτής λειτουργεί βασισμένος στο Μatlab. Χρησιμοποιεί τo kMatlab, το οποίο έχει αναπτυχθεί από την κατασκευάστρια εταιρεία του Khepera και επιτρέπει τον έλεγχο του ρομπότ μέσω του Μatlab. Eπομένως είναι δυνατόν να προγραμματιστούν και πραγματικά ρομπότ με τον ίδιο κώδικα. Ένα άλλο χαρακτηριστικό του προσομοιωτή που παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον, είναι ότι λαμβάνει υπόψην την υπολογιστική δύναμη και την ταχύτητα επικοινωνίας με το ρομπότ. Αυτό καθιστά τον KiKS κατάλληλο για εφαρμογές πραγματικού χρόνου. Τέλος πρέπει να αναφερθεί ότι ο KiKS διατείθεται ελεύθερα καθώς έχει αναπτυχθεί από πανεπιστημιακό ίδρυμα.
4.2.5 Συμπεράσματα


Λαμβάνοντας υπόψην τα χαρακτηριστικά του κάθε εξομοιωτή, έπρεπε να καταλήξουμε σε μια απόφαση για τον ποιον θα χρησιμοποιήσουμε. Τελικά επιλέχθηκε ο KiKS 2.1.6. Σημαντικό ρόλο σε αυτή την επιλογή έπαιξε το ότι διατείθεται ελεύθερα. Επίσης οι προσομοιώσεις που μας δίνει είναι αρκετά ρεαλιστικές. Εξάλλου το σύστημα ελέγχου που υλοποιήσαμε είναι μια εφαρμογή πραγματικού χρόνου και όπως είπαμε και προηγουμένως ο προσομοιωτής αυτός δίνει έμφαση στην χρονική εξομοίωση. Τέλος το ότι βασίζεται στο Matlab, μας επιτρέπει να απλοποιήσουμε σημαντικά τον απαιτούμενο κώδικα. Επίσης αυτό το γεγονός μας «λύνει» κυριολεκτικά τα χέρια όσον αφορά την δημιουργία γραφικών παραστάσεων και γενικότερα την αναπαράσταση των δεδομένων των προσομοιώσεων. Το γραφικό περιβάλλον του εξομοιωτή είναι αρκετά ευπαρουσίαστο αν και τα γραφικά είναι διδιάστατα. Στην Εικόνα 4.3 δίνεται ένα screenshot του προσομοιωτή, για να πάρει ο αναγνώστης και μια οπτική ιδέα. Μετά από ολα αυτά είμαστε έτοιμοι, να προχωρήσουμε στην περιγραφή των αποτελεσμάτων της προσομοίωσης.
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5 Έλεγχος Ταχύτητας στο Κhepera

Αφού παρουσιάσαμε τα χαρακτηριστικά του ρομπότ και τα εργαλεία της προσομοίωσης στο προηγούμενο κεφάλαιο, έφτασε η στιγμή να εφαρμόσουμε το σύστημα ελέγχου. Σε αυτό το κεφάλαιο λοιπόν θα επιχειρήσουμε να παρουσιάσουμε έναν ελεγκτή ταχύτητας. Αρχικά θα εξηγήσουμε αναλυτικά τα θεωρητικά στοιχεία της εφαρμογής, ενώ ακολούθως θα εξετάσουμε τα αποτελέσματα.

5.1 Ανάλυση του Ελεγκτή Ταχύτητας


Ένα από τα βασικά προβλήματα ενός κινούμενου ρομπότ είναι ο έλεγχος της ταχύτητας του. Έτσι λοιπόν δημιουργήσαμε έναν ελεγκτή ταχύτητας βασισμένο στη διάταξη που εικονίζεται στο Διάγραμμα 5.1. Αυτό το σύστημα έχει περιγραφεί πιο θεωρητικά παραπάνω. Τα κύρια χαρακτηριστικά που το κάνουν ελκυστικό για τον έλεγχο κινούμενων ρομπότ είναι το ότι δεν προϋποθέτει εκ των προτέρων γνώση του συστήματος. Επίσης η μάθηση της δυναμικής του συστήματος γίνεται on-line, δηλαδή κατά τη διάρκεια της λειτουργίας του. Τέλος ο έλεγχος γίνεται σε πολύ γρήγορους ρυθμούς και είναι αρκετά ακριβής. Η περίοδος δειγματοληψίας που έχουμε θέσει είναι 0.05sec.
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Στην αρχή της κάθε περιόδου απαιτείται η γνώση της επιθυμητής ταχύτητας του ρομπότ για την επόμενη περίοδο. Στο διάγραμμα αυτό η επιθυμητή ταχύτητα ονομάζεται y*. Το σήμα ελέγχου u είναι ο αριθμός των παλμών ανά κύκλο που δίνονται στον κινητήρα. Η έξοδος του συστήματος είναι η ταχύτητα του τροχού, σε mm/s που μετριέται από το ίδιο το ρομπότ σε κάθε περίοδο.


 Ο νευρωνικός εκτιμητής έχει σκοπό να μαθαίνει την δυναμική του συστήματος. Σε κάθε περίοδο εκτιμά, όπως περιγράψαμε στο κεφάλαιο 2, ποια πρέπει να είναι η ταχύτητα του υπό έλεγχο τροχού του ρομπότ με τη συγκεκριμένη είσοδο. Τα βάρη του νευρωνικού ελεγκτή ανανεώνται σε κάθε περίοδο με βάση τον αλγόριθμο των ελαχίστων αναδρομικών τετραγώνων, ελλατώνοντας την διαφορά μεταξύ της εκτιμόμενης ταχύτητας ŷ και της πραγματικής ταχύτητας y, όπως αυτή μετράται από το ρομπότ. Έτσι προσαρμόζονται συνεχώς τα βάρη και επιτυγχάνεται καλύτερη γνώση της δυναμικής του συστήματος. 


Ο νευρωνικός ελεγκτής ευθύνεται για την παραγωγή του σήματος ελέγχου u. Ο ελεγκτής αυτός λαμβάνει υπόψη τις προηγούμενες τιμές της ταχύτητας που μετρήθηκαν, καθώς και τις προηγούμενες τιμές του σήματος ελέγχου u. Τα βάρη του ελεγκτή αποτελούν συνάρτηση των βαρών του εκτιμητή, έτσι ανανεώνονται ταυτόχρονα. Ο εκτιμητής λοιπόν «μοιράζεται» τη γνώση της δυναμικής του συστήματος με τον ελεγκτή.


Το σύστημα ελέγχου του διαγράμματος 5.1 πρέπει να διευκρινήσουμε ότι εφαρμόζεται στον κάθε τροχό ξεχωριστά. Δηλαδή έχουμε δύο ελεγκτές στο ρομπότ, ο κάθε ένας αναλαμβάνει τον έλεγχο ταχύτητας του αντίστοιχου τροχού.

5.2 Αποτελέσματα της Προσομοίωσης του Ελεγκτή Ταχύτητας


Για να δοκιμάσουμε την λειτουργία του ελεγκτή θα ζητήσουμε να ακολουθεί η ταχύτητα του ρομπότ διάφορες μορφές. Αρχικά πρέπει να αναφέρουμε ότι το ρομπότ μπορεί να δεχθεί στους κινητήρες του μέχρι 127 παλμούς/κύκλο. Αυτό σημαίνει ότι η συνάρτηση κορεσμού του νευρωνικού ελεγκτή, όπως περιγράφεται στο κεφάλαιο 3, θα έχει άνω όριο την τιμή 127 για το σήμα ελέγχου. Σε αυτή την προσομοίωση οι ταχύτητες δεν θα έχουν πλάτος μεγαλύτερο από 10, καθώς όπως είπαμε η επιθυμητή ταχύτητα δίνεται σε mm/sec. Οι μορφές ταχύτητας που θα δοκιμάσουμε αρχικά είναι: τετραγωνικός παλμός  με συχνότητα 0.5 Hz, ημίτονο με συχνότητα 0.5 Hz και τέλος πριονωτός επίσης με συχνότητα 0.5 Hz και πλάτος 6. Αυτό σημαίνει ότι η μέγιστη ταχύτητα είναι 6mm/s. Στην ενότητα 5.2.2 θα δοκιμάσουμε επιθυμητές ταχύτητες που θα ακολουθούν παλμούς μεγαλύτερης συχνότητας και πλάτους.


O αριθμός των στοιχείων του στρώματος εισόδου των νευρωνικών θα είναι ίσος με 6, καθώς θέτουμε n=3 και m=3. Στην ενότητα 5.2.3 θα εξετάσουμε την επίδραση διαφορετικού αριθμού στοιχείων εισόδου. Ο παράγοντας λ του αλγορίθμου των αναδρομικών ελαχίστων τετραγώνων RLS τείθεται:







λ = 0.99

εκτός από την ενότητα 5.2.4 όπου θα δοκιμάσουμε διαφορετικές τιμές.


Σε όλες τις προσομοιώσεις θα κρατήσουμε σταθερή την αρχικοποίηση του διανύσματος των βαρών του εκτιμητή και κατά συνέπεια του ελεγκτή. Το διάνυσμα των βαρών αρχικοποιείται τυχαία ως εξής:






w(0)  = [ 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1]Τ 


Τέλος πρέπει να πούμε ότι η ταχύτητα της σειριακής θύρας έχει τεθεί στον προσομοιωτή στα 9600 baud.

5.2.1 Επίδραση της Μορφής της Επιθυμητής Ταχύτητας στα Αποτελέσματα του Ελέγχου


Αρχικά θα εφαρμόσουμε επιθυμητή ταχύτητα που μεταβάλλεται σύμφωνα με την εξίσωση:






ydes(k) = 6*square(0.5*k)


δηλαδή τετραγωνικός παλμός με συχνότητα 0.5 Ηz και πλάτος 6 και k η χρονική μεταβλητή. Οι υπόλοιπες παράμετροι της προσομοίωσης είναι αυτές που αναφέρθηκαν παραπάνω.


Στο Διάγραμμα 5.2 εικονίζεται η μετρώμενη ταχύτητα y του ρομπότ καθώς και η επιθυμητή ταχύτητα ydes μετρημένη σε mm/sec, σε συνάρτηση με τον χρόνο. Η ταχύτητα του ρομπότ εικονίζεται με συνεχή γραμμή, ενώ η επιθυμητή ταχύτητα εικονίζεται με διακεκομένη γραμμή.
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Το σήμα ελέγχου όπως αυτό μεταβλήθηκε με το χρόνο εικονίζεται στο Διάγραμμα 5.3.
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Τέλος θα παρουσιάσουμε και το σφάλμα σε συνάρτηση με το χρόνο, δηλαδή την διαφορά μεταξύ της επιθυμητής ταχύτητας και της μετρούμενης.
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Παρατηρούμε συνεπώς ότι η μέθοδος που εφαρμόσαμε δίνει εξαιρετικά αποτελέσματα στον έλεγχο ταχύτητας του ρομπότ. Το σφάλμα είναι σχετικά μεγάλο στην αρχή και περίπου για μία περίοδο. Αυτό οφείλεται στην τυχαία αρχικοποίηση και στην έλλειψη γνώσης της δυναμικής του συστήματος. Στη συνέχεια ο νευρωνικός εκτιμητής μαθαίνει την δυναμική του συστήματος και βλέπουμε τότε ότι το σφάλμα ελλατώνεται περίπου στο μηδέν.


Τώρα θα δοκιμάσουμε ταχύτητα που μεταβάλλεται σύμφωνα με την εξίσωση:






ydes(k) = 6*sin(0.5*k)

Στο Διάγραμμα 5.5 εικονίζεται η μετρώμενη ταχύτητα y του ρομπότ καθώς και η επιθυμητή ταχύτητα ydes μετρημένη σε mm/sec, σε συνάρτηση με τον χρόνο. Η ταχύτητα του ρομπότ εικονίζεται με συνεχή γραμμή, ενώ η επιθημητή ταχύτητα εικονίζεται με διακεκομένη γραμμή.
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Ας δούμε τώρα το σήμα ελέγχου, στο Διάγραμμα 5.6.
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Ας δούμε και το σφάλμα στο Διάγραμμα 6.7.
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Και σε αυτή την περίπτωση παρατηρούμε τα ίδια πράγματα. Δηλαδή το σήμα ελέγχου είναι της ίδιας μορφής και το σφάλμα σχεδόν μηδενίζεται μετά από ένα χρονικό σημείο.


Τέλος ας δοκιμάσουμε ταχύτητα που είναι της μορφής:






ydes(k) = 6*sawtooth(0.5*k)

δηλαδή πριονωτό παλμό, πλάτους 6 και συχνότητας 0.5 Ηz και k η χρονική μεταβλητή. Αυτή η συνάρτηση είναι η sawtooth του Matlab. Τα αποτελέσματα ακολουθούν στο Διάγραμμα 5.8.
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Το σήμα ελέγχου όπως αυτό μεταβλήθηκε με το χρόνο εικονίζεται στο Διάγραμμα 6.9.
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Το σφάλμα, δηλαδή η διαφορά μεταξύ της επιθυμητής ταχύτητας και της πραγματικής ταχύτητας εικονίζεται στο Διάγραμμα 5.10.
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Βλέπουμε λοιπόν, ότι η μέθοδος που εφαρμόσαμε δίνει εξαιρετικά αποτελέσματα για διάφορες μορφές της επιθυμητής ταχύτητας. Ακόμα και αν έχουμε απότομες επιταχύνσεις ή επιβραδύνσεις πετυχαίνουμε μεγάλη προσαρμοστικότητα και σχεδόν μηδενικό σφάλμα. 

5.2.2 Επίδραση του Πλάτους και της Συχνότητας της Επιθυμητής Ταχύτητας στον Έλεγχο Ταχύτητας


Aς εξετάσουμε τώρα την επίδραση του πλάτους της επιθυμητής ταχύτητας στην ποιότητα του ελέγχου που πετυχαίνουμε. Αρχικά θα δοκιμάσουμε επιθυμητή ταχύτητα με πολύ μικρό πλάτος  0.1. Θα είναι επομένως της μορφής:






ydes(k) = 0.1*square(0.5*k)

Το Διάγραμμα 5.11 απεικονίζει τα αποτελέσματα όπου με διακεκομένη γραμμή φαίνεται η επιθυμητή ταχύτητα και συνεχή γραμμή η μετρώμενη ταχύτητα του ρομπότ.
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Αυτό που προκύπτει μας προξενεί το ενδιαφέρον, διότι βλέπουμε σημαντική απόκλιση της μετρώμενης από την επιθυμητή ταχύτητα. Πρέπει όμως να σκεφτούμε πόσο μικρή είναι η επιθυμητή ταχύτητα, μόλις 0.1 mm/sec, επομένως το σφάλμα που έχουμε λόγω πιθανών ατελειών της μεθόδου ή μεταβατικών φαινομένων, όπως ολίσθηση, τριβές στους τροχούς του ρομπότ και άλλα, εδώ γίνεται απαγορευτικό για αξιόπιστο έλεγχο. Βρήκαμε συνεπώς ένα κατά κάποιο τρόπο κάτω όριο της μεθόδου. Δεν μπορούμε δηλαδή να υποβάλουμε το ρομπότ σε τόσο χαμηλές ταχύτητες. Μετά από δοκιμές με μικρές ταχύτητες παρατηρήσαμε ότι μπορούμε να «εμπιστευτούμε» το σύστημα ελέγχου για ταχύτητες από 0.4 mm/sec και πάνω.


Ας δοκιμάσουμε τώρα επιθυμητή ταχύτητα αρκετά μεγάλου πλάτους. Όπως είπαμε και παραπάνω η μέγιστη ταχύτητα που μπορεί να αναπτύξει το Khepera, είναι 10 mm/sec. Θέτουμε επιθυμητή ταχύτητα της μορφής:






ydes(k) = 10*square(0.5*k)

Στο ακόλουθο διάγραμμα φαίνονται τα αποτελέσματα.
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Παρατηρούμε ότι η μέθοδος μας είναι κατάλληλη για έλεγχο υψηλών ταχυτήτων. Ας δούμε το σφάλμα του ελέγχου παραμένει ανεξάρτητο από το πόσο μεγάλη είναι η ταχύτητα, είναι δηλαδή αποδεσμευμένο από αυτή. Συνεπώς η μέθοδολογία του ελέγχου που εφαρμόσαμε είναι κατάλληλη για ταχύτητες από 0.4 mm/sec, εώς και τη μεγαλύτερη δυνατή που μπορεί να αναπτύξει το Khepera.


Ένας ακόμα παράγοντας που μας ενδιαφέρει είναι πώς αντιδρά ο ελεγκτής ταχύτητας που δημιουργήσαμε στις απότομες εναλλαγές της επιθυμητής ταχύτητας. Δοκιμάσαμε προηγουμένως επιθυμητές ταχύτητες που ακολουθούσαν περιοδικές συναρτήσεις με συχνότητα 0.5 Hz. Σε αυτό το σημείο θα θέσουμε επιθυμητή ταχύτητα που ακολουθεί την εξίσωση:






ydes(k) = 6*square(15*k)

δηλαδή τετραγωνικό παλμό με συχνότητα 15 Hz. Στο Διάγραμμα 5.13 βλέπουμε τα αποτελέσματα.
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 Το σφάλμα εικονίζεται στο Διάγραμμα 5.14.
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Παρατηρούμε από τα παραπάνω διαγράμματα ότι και σε υψηλές συχότητες ο ελεγκτής δίνει αξιόπιστα αποτελέσματα. Το σφάλμα μηδενίζεται. Άρα μπορούμε να εφαρμόσουμε τον ελεγκτή και σε ταχύτητες που μεταβάλλονται με πολύ γρήγορο ρυθμό.
5.2.3 Επίδραση του Αριθμού των Στοιχείων Εισόδου των Νευρωνικών Δικτύων στον Ελεγκτή Ταχύτητας


Ένας ακόμα παράγοντας του οποίου την επίδραση στην απόδοση του ελεγκτή θέλουμε να μελετήσουμε είναι ο αριθμός των στοιχείων εισόδου τόσο του νευρωνικού εκτιμητή, όσο και του νευρωνικού ελεγκτή. Μέχρι στιγμής θέταμε έξι νευρώνες εισόδου, διότι ίσχυε m=3, n=3. Σε αυτό το κεφάλαιο θα δοκιμάσουμε λιγότερους αλλά και περισσότερους νευρώνες.


Ξεκινάμε θέτοντας n=2 και m=2, δηλαδή 4 στοιχεία εισόδου, νευρώνες του στρώματος εισόδου. Η επιθυμητή ταχύτητα θα είναι της μορφής:






ydes(k) = 6*square(0.5*k)

Τα αποτελέσματα εικονίζονται στα παρακάτω διαγράμματα.
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Παρατηρούμε ότι το σφάλμα είναι κάπως μεγαλύτερο από πριν. Βέβαια είναι ακόμα σχετικά μικρό. Αυτό σημαίνει ότι ο ελεγκτής μπορεί να χρησιμοποιηθεί και με 4 νευρώνες εισόδου. Το σύστημα συνεπώς πρέπει να είναι χαμηλής τάξης.

Το επόμενο βήμα είναι να δοκιμάσουμε περισσότερους από 6 νευρώνες εισόδου. Θα βάλουμε αρκετούς νευρώνες, έστω m=6,n=6, δηλαδή 12 νευρώνες εισόδου. Ας δούμε τα αποτελέσματα
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Βλέπουμε λοιπόν, ότι παρόλο που ο ελεγκτής μαθαίνει κάποια στιγμή το σύστημα, καθυστερεί περισσότερο από ότι με λιγότερους νευρώνες. Αυτό είναι ένα φαινόμενο over-learning, που επιβεβαιώνει την υπόθεση που κάναμε ότι η τάξη του συστήματος είναι χαμηλή. Δηλαδή το σύστημα είναι πρώτης ή δεύτερης τάξης.

5.2.4 Η Επίδραση του Παράγοντα λ του Αλγορίθμου RLS, στον Έλεγχο Ταχύτητας


Ο παράγοντας λ του αλγορίθμου των αναδρομικών ελάχιστων τετραγώνων ευθύνεται για την μνήμη του συστήματος, δηλαδή για το πόσο λαμβάνει υπόψη ο αλγόριθμος τις προηγούμενες τιμές. Περιμένουμε επομένως να επηρεάζει η τιμή του λ το κατά πόσο μαθαίνει σωστά ο εκτιμητής τη δυναμική του συστήματος. Ας θέσουμε λ=0.3. Παίρνουμε λοιπόν την έξοδο που απεικονίζεται στο Διάγραμμα 5.18. Παρατηρούμε ότι η μάθηση του συστήματος δεν είναι τόσο καλή όσο παραδείγματος χάρη ήταν όταν είχαμε λ=0.99, δηλαδή στο Διάγραμμα 5.2. Μπορούμε να πούμε ότι όσο πιο «πολλή» μνήμη έχει το σύστημα τόσο καλύτερα αποτελέσματα έχουμε στον έλεγχο. Αν θέσουμε λ=1, όπως είπαμε και στο κεφάλαιο 2 θα έχουμε τον αλγόριθμο των ελαχίστων τετραγώνων αντί του RLS, ο οποίος στερείται ταχύτητας.
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5.3 Συμπεράσματα για τον Έλεγχο Ταχύτητας


Όπως έγινε φανερό από την ανάλυση που προηγήθηκε, η εφαρμογή του συστήματος ελέγχου που αναλύσαμε στα πρώτα κεφάλαια αυτής της εργασίας, για τον έλεγχο ταχύτητας του ρομπότ Khepera ήταν απολύτως επιτυχημένη. Αναλύσαμε διάφορους παράγοντες που επηρεάζουν τον ελεγκτή και καταλήξαμε ότι έχει αρκετά μεγάλη ελαστικότητα στην μεταβολή αυτών των παραγόντων.  

6 Έλεγχος Θέσης στο Khepera

Όπως είδαμε ο έλεγχος ταχύτητας πραγματοποιήθηκε χωρίς ιδιαίτερα προβλήματα. Αυτό οφείλεται εν μέρει και στην απλότητα του προς έλεγχο συστήματος. Ένα ρομπότ, εκτός από ελεγκτή ταχύτητας, χρειάζεται και ένα ελεγκτή θέσης, δηλαδή ένα μηχανισμό που να καθορίζει κάθε χρονική στιγμή ποια πρέπει να είναι η απόσταση που θα διανύσουν οι τροχοί. Ένας τέτοιος έλεγχος είναι περισσότερο απαιτητικός διότι εμφανίζονται διάφορα φαινόμενα που επηρεάζουν το πόσο έχει μετακινηθεί ο τροχός. Τέτοια φαινόμενα είναι οι αλισθήσεις των τροχών, οι τριβές και διάφορα άλλα. Σε αυτό το κεφάλαιο θα αναλύσουμε τον ελεγκτή θέσης και τους παράγοντες που τον επηρεάζουν.

6.1 Ανάλυση του Ελεγκτή Θέσης


Ο ελεγκτής που θα αναλύσουμε, βασίζεται πάλι στην μεθοδολογία ελέγχου που εξετάσαμε στα προηγούμενα κεφάλαια και η διάταξή του εικονίζεται στο Διάγραμμα 6.1. Όπως αναφέραμε και προηγουμένως το ρομπότ διαθέτει δύο όμοιους ελεγκτές, ο καθένας εκ των οποίων ευθύνεται για τον έλεγχο του αντίστοιχου τροχού. Η μάθηση γίνεται on-line, που σημαίνει ότι δεν απαιτείται εκ των πρωτέρων γνώση της δυναμικής του συστήματος. Η περίοδος δειγματοληψίας είναι 0.05 sec.
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Πριν από κάθε χρονική στιγμή πρέπει να γνωρίζουμε την επιθυμητή απόσταση για τον τροχό που ελέγχουμε για την συγκεκριμένη χρονική στιγμή. Δηλαδή την χρονική στιγμή   k-1 πρέπει να γνωρίζουμε την επιθυμητή απόσταση για την χρονική στιγμή k, το y*(k). To σήμα ελέγχου u, είναι ο αριθμός των παλμών ανά κύκλο της κεντρικής μονάδας επεξεργασίας του ρομπότ, μετράται επομένως σε παλμούς/cycle. Πρέπει να αναφέρουμε ότι το ρομπότ μπορεί να δεχθεί στους κινητήρες του μέχρι 127 παλμούς/κύκλο. Αυτό σημαίνει ότι η συνάρτηση κορεσμού του νευρωνικού ελεγκτή, όπως περιγράφεται στο κεφάλαιο 3, θα έχει άνω όριο την τιμή 127 για το σήμα ελέγχου. H έξοδος του συστήματος είναι φυσικά η απόσταση που έχει διανύσει ο τροχός σε mm, η οποία μετράται από το ίδιο το ρομπότ σε κάθε περίοδο δειγματοληψίας και συμβολίζεται με y.


Ο νευρωνικός εκτιμητής έχει σκοπό να μαθαίνει την δυναμική του συστήματος. Σε κάθε περίοδο εκτιμά, όπως περιγράψαμε στο κεφάλαιο 2, ποια πρέπει να είναι η απόσταση που έχει διανύσει ο υπό έλεγχο τροχός του ρομπότ με τη συγκεκριμένη είσοδο. Τα βάρη του νευρωνικού ελεγκτή ανανεώνται σε κάθε περίοδο με βάση τον αλγόριθμο των ελαχίστων αναδρομικών τετραγώνων, ελλατώνοντας την διαφορά μεταξύ της εκτιμόμενης απόστασης ŷ και της πραγματικής απόστασης που έχει διανυθεί y, όπως αυτή μετράται από το ρομπότ. Έτσι προσαρμόζονται συνεχώς τα βάρη και επιτυγχάνεται καλύτερη γνώση της δυναμικής του συστήματος.


Ο νευρωνικός ελεγκτής ευθύνεται για την παραγωγή του σήματος ελέγχου u. Ο ελεγκτής αυτός λαμβάνει υπόψη τις προηγούμενες τιμές της διανυόμενης απόστασης που μετρήθηκαν, καθώς και τις προηγούμενες τιμές του σήματος ελέγχου u. Τα βάρη του ελεγκτή αποτελούν συνάρτηση των βαρών του εκτιμητή, έτσι ανανεώνονται ταυτόχρονα. Ο εκτιμητής λοιπόν «μοιράζεται» τη γνώση της δυναμικής του συστήματος με τον ελεγκτή.

6.2 Αποτελέσματα της Προσομοίωσης του Ελεγκτή Θέσης


Σε αυτό το κεφάλαιο θα δοκιμάσουμε τη λειτουργία του ελεγκτή θέσης και θα προσπαθήσουμε να καταλάβουμε πώς επιδρούν διάφοροι παράγοντες στην απόδοση του. Αρχικά, στην ενότητα 6.2.1 θα εξετάσουμε πώς συμπεριφέρεται ο ελεγκτής σε διάφορες μορφές επιθυμητής διανυόμενης απόστασης. Θα δοκιμάσουμε περιοδικά μεταβαλλόμενες μορφές, όπως τετραγωνικό παλμό, πριονωτό παλμό και ημιτονικό παλμό. Δηλαδή το ροπότ θα ταλαντώνεται μεταξύ κάποιων θέσεων. Στην ενότητα 6.2.2 θα εξετάσουμε την επίδραση του πλάτους και της συχνότητας των ταλαντώσεων.


O αριθμός των στοιχείων του στρώματος εισόδου των νευρωνικών θα είναι ίσος με 6, καθώς θέτουμε n=3 και m=3. Στην ενότητα 6.2.3 θα εξετάσουμε την επίδραση διαφορετικού αριθμού στοιχείων εισόδου. Ο παράγοντας λ του αλγορίθμου των αναδρομικών ελαχίστων τετραγώνων RLS τείθεται:







λ = 0.99

εκτός από την ενότητα 6.2.4 όπου θα δοκιμάσουμε διαφορετικές τιμές.


Σε όλες τις προσομοιώσεις θα κρατήσουμε σταθερή την αρχικοποίηση του διανύσματος των βαρών του εκτιμητή και κατά συνέπεια του ελεγκτή. Το διάνυσμα των βαρών αρχικοποιείται τυχαία ως εξής:






w(0)  = [ 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1]Τ 


Τέλος πρέπει να πούμε ότι η ταχύτητα της σειριακής θύρας έχει τεθεί στον προσομοιωτή στα 9600 baud.

6.2.1 Επίδραση της Μορφής της Επιθυμητής Μετατόπισης στον Ελεγκτή Θέσης


Αρχικά θα δοκιμάσουμε μετατόπιση που ακολουθεί έναν τετραγωνικό παλμό της μορφής 






y*(k) = 50*square(0.5*k)

όπου 50*square(0.5*k) είναι τετραγωνικός παλμός με πλάτος 50 και συχνότητα 0.5 Hz. Αναμένουμε δηλαδή το ρομπότ να διανύσει μια απόσταση 50mm και μετά να σταματήσει, να ξαναγυρίσει στην θέση ισορροπίας και να διανύσει 50mm στην αντίθετη κατεύθυνση. Ας δούμε τα αποτελέσματα της προσομοίωσης. Στο Διάγραμμα 7.2 φαίνεται η επιθυμητή απόσταση με διακεκομένη γραμμή και η πραγματική απόσταση που έχουν διανύσει οι τροχοί σε mm και σε συνάρτηση με το χρόνο. 
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Από τα αποτελέσματα είναι εμφανής η διαδικασία της μάθησης του συστήματος. Βλέπουμε ότι σταδιακά βελτιώνεται η προσέγγιση της επιθυμητής μορφής. Ας δούμε τώρα  το σήμα ελέγχου καθώς και το σφάλμα, στα επόμενα δύο διαγράμματα.
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Το σήμα ελέγχου μας δίνει μια σαφή εικόνα της κίνησης του ρομπότ. Βλέπουμε να αυξάνονται στιγμιαία και βίαια οι παλμοί που οδηγούν τους τροχούς, αυτό γίνεται ώστε να επιταχύνει το ρομπότ γρήγορα. Σταδιακά μειώνονται οι παλμοί ώστε να μην φτάσει με πολύ μεγάλη ταχύτητα στη ζητούμενη θέση, δηλαδή στα 50mm από τη θέση ισορροπίας. Όταν φτάσει στη ζητούμενη θέση δίνονται πολλοί αρνητικοί παλμοί στους κινητήρες, ώστε να κινηθεί το ρομπότ στην αντίθετη κατεύθυνση με μεγάλη επιτάχυνση. Όπως και προηγουμένως, μειώνονται σταδιακά οι παλμοί καθώς προσεγγίζεται η ακραία αρνητική θέση, από το κέντρο ισορροπίας. Βλέπουμε ότι η ταλάντωση που εκτελεί το ρομπότ αποτυπώνεται απόλυτα στο σήμα εισόδου. Επίσης συγκρίνοντας με τον ελεγκτή ταχύτητας, βλέπουμε ότι εδώ έχουμε να κάνουμε με κάτι πολύ πιο πολύπλοκο.


Το σφάλμα που εικονίζεται στο Διάγραμμα 6.4, παρουσιάζει επίσης ενδιαφέρον. Καταρχήν πρέπει να πούμε ότι το βλέπουμε να μειώνεται όσο περνάει ο χρόνος. Αυτό που πρέπει να σχολιαστεί όμως είναι η περιοδικότητα που διακρίνει τη μορφή του. Πιο συγκεκριμένα βλέπουμε ότι είναι αρκετά μεγάλο τις στιγμές που το ρομπότ πλησιάζει τις ακραίες θέσεις του. Αυτό οφείλεται σε μεταβατικά φαινόμενα.
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Στο Διάγραμμα 6.5 βλέπουμε ένα χαρακτηριστικό στιγμιότυπο του διαγράμματος 6.2. Από αυτό γίνεται εμφανές ότι το ρομπότ δεν μπορεί να κινηθεί ακαριαία από τη θέση ισορροπίας στην επιθυμητή θέση. Αυτό οφείλεται στις τριβές που συναντούν οι κινητήρες, καθώς και στην ολίσθηση των τροχών στο έδαφος. Επίσης παρατηρούμε ότι το ρομπότ δεν μπορεί να σταματήσει ακαριαία στην θέση ισορροπίας και αναγκάζεται να «διορθώσει» με κίνηση στην αντίθετη κατεύθυνση. Αυτό οφείλεται σε αδρανειακά φαινόμενα, λόγω της κεκτημένης ορμής που έχει. Το ότι το ρομπότ «διορθώνει» τη θέση του, γίνεται εμφανές από τη μορφή του σήματος εισόδου και τη μορφή του σφάλματος.
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Θα δοκιμάσουμε τώρα, μετατόπιση που ακολουθεί έναν ημιτονικό παλμό με πλάτος 50mm και συχνότητα 0.5 Ηz, δηλαδή:






y*(k) = 50*sin(0.5*k)

Το ρομπότ αναμένεται να εκτελεί ταλαντώσεις πλάτους 50mm γύρω από το σημαίο ισορροπίας του, το οποίο είναι το σημείο εκκίνησης. Ας δούμε τα αποτελέσματα στο Διάγραμμα 6.6.
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Η μορφή αυτή της μετατόπισης, είναι πιο εύκολο να ακολουθηθεί από το ρομπότ, γιατί δεν παρουσιάζει τόσο έντονες εναλλαγές όσο ο τετραγωνικός παλμός. Άρα τα καλύτερα αποτελέσματα δεν πρέπει να μας ξαφνιάζουν. Ακολουθούν τα διαγράμματα του σήματος ελέγχου και του σφάλματος.
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Το σήμα ελέγχου έχει την ίδια μορφή με τη μετατόπιση, πράγμα απολύτως αναμενόμενο.
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Όσο για το σφάλμα, παρατηρούμε ότι είναι αισθητά μικρότερο από προηγουμένως.


Τέλος θα δοκιμάσουμε πριονωτό παλμό πλάτους 50 mm και συχνότητας 0.5 Hz δηλαδή:






y*(k) = 50*sawtooth(0.5*k)

όπου sawtooth είναι ο πριονωτός παλμός. Στο Διάγραμμα 6.9 βλέπουμε το αποτέλεσμα του ελέγχου.
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 Ακολουθούν διαγράμματα με το σήμα ελέγχου και το σφάλμα. Το Διάγραμμα 6.10 που δείχνει το σήμα ελέγχου, μας πληροφορεί για τη μορφή της κίνησης. Το ρομπότ ξεκινά και επιταχύνει απότομα ώστε να φτάσει γρήγορα στην ακραία θέση. Εκεί ακινητοποιείται για λίγο και μετά επιταχύνει προς την αντίθετη κατεύθυνση ώστε να φτάσει στην άλλη ακραία θέση. Από το Διάγραμμα 6.11 για το σφάλμα, συνάγουμε ότι όταν έχουμε απότομες επιταχύνσεις το σφάλμα μεγιστοποιείται εξαιτίας μεταβατικών φαινομένων.


Συμπερασματικά καταλήγουμε ότι ο έλεγχος είναι επιτυχής. Όταν έχουμε απότομες επιταχύνσεις, το σύστημα παρουσιάζει μια σχετική ανελλαστικότητα. Αν όμως αυτές οι απότομες επιταχύνσεις υπακούουν σε κάποια περιοδικότητα, το σύστημα βελτιώνεται και τις αντιμετωπίζει καλύτερα, δηλαδή μειώνεται το σφάλμα.

[image: image53.png]u {pulses/cycle)

100

100

2 3 4 5 & 7 8 9
t(sec)
éyp e 6.10 To o sAéyron u oe covipmET U T 1 6%0.

10




[image: image54.png]50

100

-150

12 3 4 5 B 7 8 9
t(sec)
Moy 11 To 0gidue )=y (K-3(K) oc ovwipTmom pe o zp6ve

10




6.2.2 Επίδραση της Συχνότητας και του Πλάτους της Επιθυμητής Μετατόπισης στον Ελεγκτή Θέσης


Μέχρι στιγμής κρατήσαμε την συχνότητα στα 0.5 Ηz και το πλάτος στα 50mm. Σε αυτή την ενότητα θα δούμε την επίδραση που έχουν διαφορετικές τιμές τους, στην απόδοση του ελεγκτή.


Ξεκινάμε εφαρμόζοντας επιθυμητή μετατόπιση της μορφής:






y*(k) = 150*square(0.5*k)

και παίρνουμε αυτά που φαίνονται στο Διάγραμμα 6.12.
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Βλέπουμε λοιπόν ότι τα αποτελέσματα δεν είναι καθόλου καλά. Αυτό οφείλεται στο ότι το ρομπότ δεν προλαβαίνει να φτάσει στην ζητούμενη θέση. Αν μειώσουμε την συχνότητα του τετραγωνικού παλμού στα 0.2 Hz. Παίρνουμε τα ακόλουθα:
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Τα αποτελέσματα επιβεβαιώνουν αυτό που υποστηρίξαμε παραπάνω. Πριν ζητήσουμε από το ρομπότ να πραγματοποιήσει κάποια μετατόπιση θα πρέπει να λάβουμε υπόψη τους φυσικούς περιορισμούς, δηλαδή το ότι η μέγιστη ταχύτητα που μπορεί να αναπτύξει είναι δεδομένη.

Aς εφαρμόσουμε επιθυμητή μετατόπιση πολύ μικρού πλάτους, έστω 1mm. Δηλαδή ζητάμε από το ρομπότ να εκτελέσει μια απειροελάχιστη ταλάντωση γύρω από τη θεση ισορροπίας του. Τα αποτελέσματα που εικονίζονται στο Διάγραμμα 6.14 δεν είναι και τόσο ενθαρρυντικά. Παρουσιάζεται αρκετά υψηλό σφάλμα σε συνάρτηση με το πλάτος. Καταλήγουμε ότι παρόλο που δεν είναι ακατάλληλη η μεθοδολογία ελέγχου που προτείνουμε για τόσο μικρές ταλαντώσεις, είναι πολύ πιο αξιόπιστη για μετατοπίσεις από 5mm και πάνω.
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6.2.3 Η Επίδραση του Αριθμού των Στοιχείων Εισόδου των Νευρωνικών Δικτύων στον Ελεγκτή Θέσης


Σε αυτή την ενότητα θα εξετάσουμε πώς επηρεάζει ο αριθμός των νευρώνων του στρώματος εισόδου των νευρωνικών δικτύων του ελεγκτή θέσης, την ποιότητα του ελέγχου. Μέχρι στιγμής είχαμε θέσει m=n=3, δηλαδή 6 νευρώνες εισόδου. Υπενθυμίζουμε ότι οι συμβολισμοί m,n αναφέρονται στο συμβολισμό που χρησιμοποιήθηκε κατά την θεωρητική ανάλυση της διάταξης ελέγχου, στο κεφάλαιο 2.


Ας δούμε τώρα τι θα προκύψει, αν χρησιμοποιήσουμε 4 νευρώνες εισόδου, δηλαδή αν θέσουμε n=2,m=2. Η επιθυμητή μορφή της μετατόπισης είναι η ακόλουθη:






y*(k) = 50*square(0.5*k)

Στο Διάγραμμα 6.15 που ακολουθεί, γίνεται εμφανές ότι ο ελεγκτής αργεί πολύ περισσότερο να «μάθει» τη δυναμική του συστήματος και το σφάλμα είναι συνεπώς μεγαλύτερο. Βέβαια τα αποτελέσματα δεν είναι απαγορευτικά, είναι πάντως αισθητά χειρότερα από ότι αυτά του διαγράμματος 6.2. 
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Το επόμενο βήμα είναι να δοκιμάσουμε τι συμβαίνει αν χρησιμοποιήσουμε περισσότερους από 6 νευρώνες εισόδου. Έστω n=m=5, δηλαδή 10 νευρώνες εισόδου.
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Παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματα που εικονίζονται στο Διάγραμμα 6.16 παραπάνω, είναι εμφανώς χειρότερα από αυτά του διαγράμματος 6.2. Έχουμε συνεπώς πάλι το φαινόμενο της «υπερμάθησης».


Yπενθυμίζουμε ότι η μεθοδολογία ελέγχου που χρησιμοποιούμε δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα όταν τα n, m, είναι μόλις μεγαλύτερα από την τάξη του συστήματος που ελέγχουμε (βλ. Κεφάλαιο 3). Για το Khepera τα καλύτερα αποτελέσματα τα παίρνουμε για n=m=3. Καταλήγουμε, λοιπόν, ότι το σύστημα το οποίο ελέγχουμε είναι δεύτερης τάξεως.

6.2.4 H Eπίδραση του Παράγοντα λ του Αλγορίθμου RLS στον Ελεγκτή Θέσης


Ο παράγοντας λ του αλγορίθμου των αναδρομικών ελάχιστων τετραγώνων, όπως έχουμε επανηλημένα αναφέρει, ευθύνεται για την μνήμη του συστήματος, δηλαδή για το πόσο λαμβάνει υπόψη ο αλγόριθμος τις προηγούμενες τιμές. Περιμένουμε επομένως να επηρεάζει η τιμή του λ το κατά πόσο μαθαίνει σωστά ο εκτιμητής τη δυναμική του συστήματος. 


Θέτουμε λ=0.5. Η επιθυμητή μετατόπιση είναι τετραγωνικός παλμός με πλάτος 50mm και συχνότητα 50Hz. Bλέπουμε τι προκύπτει στο διάγραμμα 6.17.
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Παρατηρούμε ότι ο ελεγκτής δεν λειτουργεί σωστά και είναι ακατάλληλος για αξιόπιστο έλεγχο. Η μικρότερη τιμή του λ που δίνει ικανοποιητικά αποτελέσματα είναι λ=0.8, τα οποία εικονίζονται στο διάγραμμα 6.18.
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Μετά από όλα αυτά καταλήγουμε ότι η καλύτερη τιμή του λ είναι λ=0.99. Με την τιμή αυτή το σύστημα έχει αρκετή «μνήμη» ώστε να μαθαίνει τη δυναμική του συστήματος αρκετά γρήγορα και παράλληλα να μην χρειάζεται «άπειρη» μνήμη όπως στον απλό αλγόριθμο των ελαχίστων τετραγώνων, τον οποίο παίρνουμε για λ=1.


Ένα άλλο σημείο που πρέπει να τονίσουμε είναι το πόσο μεγάλη επίδραση έχει η τιμή του λ στον ελεγκτή. Βλέπουμε ότι όταν η τιμή της παραμέτρου δεν είναι σωστή, ο έλεγχος αποτυγχάνει. Αυτό οφείλεται στο ότι ο έλεγχος θέσης του Khepera, είναι ένα αρκετά πολύπλοκο μη-γραμμικό σύστημα. Επομένως η μάθηση της δυναμικής του από τον ελεγκτή δεν είναι απλή δουλειά, σε αντίθεση με τον ελεγκτή ταχύτητας που εξετάσαμε στο κεφάλαιο 5.
6.2.5 Κάθε τροχός διανύει διαφορετικές αποστάσεις


Μέχρι στιγμής μελετήσαμε τις επιδράσεις διαφόρων παραγόντων στον έλεγχο θέσης. Στη μελέτη αυτή και οι δύο τροχοί του ρομπότ διένυαν την ίδια επιθυμητή απόσταση καθώς αυτό που μας ενδιέφερε ήταν κυρίως η επίδρασή τους σε αλγοριθμικό επίπεδο. Σε αυτή την ενότητα θα εξετάσουμε τη συμπεριφορά του ρομπότ όταν του ζητείται να μεταβεί σε μία οποιαδήποτε θέση στο χώρο, με αναφορά την αρχική του θέση. Συνεπώς υλοποιήσαμε μια συνάρτηση της οποίας ορίσματα είναι η απόσταση σε χιλιοστά, που επιθυμούμε να διανύσει ο κάθε τροχός.

Ας δούμε τώρα τα αποτελέσματα. Αρχικά θα ζητήσουμε από το ρομπότ να πάει στη θέση (100,200), πράγμα που σημαίνει ότι θέλουμε ο αριστερός τροχός να διανύσει 100mm και ο δεξιός τροχός 200mm. Η κίνηση που εκτελεί το Κhepera φαίνεται στο διάγραμμα 6.19
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Κατ’αρχάς πρέπει να πούμε ότι η κάθε υποδιαίρεση του πλέγματος στο διάγραμμα είναι 10mm. Επομένως μπορούμε να διαπιστώσουμε την επιτυχία του ελέγχου πολύ εύκολα. Η αναμενόμενη κίνηση του ρομπότ είναι η εξής: Αρχικά το ρομπότ κινείται στην ευθεία, μέχρι τα 100mm, τότε ο αριστερός τροχός σταματάει να κινείται και κινείται μόνο ο δεξιός. Επομένως το ρομπότ στρίβει προς τα αριστερά και κινείται για ακόμα 100mm. Το αποτέλεσμα της προσομοίωσης είναι ακριβώς η κίνηση που αναμέναμε. 

Ας ζητήσουμε τώρα μια κίνηση με μεγαλύτερες αποστάσεις στους δύο τροχούς. Ο αριστερός τροχός διανύει απόσταση 600mm και ο δεξιός τροχός 300mm Η αναμενόμενη κίνηση είναι: Ευθεία μέχρι τα 300mm και δεξιά στροφή μέχρι ο αριστερός τροχός να διανύσει ακόμα 300mm. Η προσομοίωση επιβεβαιώνει τα προβλεπόμενα με μεγάλη ακρίβεια.
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Καταλήγουμε συνεπώς ότι ο ελεγκτής λειτουργεί με μεγάλη επιτυχία και σε αυτή την περίπτωση. Οι διαφορετικές κινήσεις των δύο τροχών δεν επηρεάζουν την συνολική συμπεριφορά του ελεγκτή.
6.3 Συμπεράσματα για τον Έλεγχο Θέσης


Μετά από την ανάλυση που προηγήθηκε καταλήξαμε ότι η εφαρμογή της μεθοδολογίας ελέγχου που προτείνουμε, στον έλεγχο θέσης του κινούμενου ρομπότ Khepera, ήταν επιτυχής. Σε αυτή την εφαρμογή συναντήσαμε περισσότερες αποκλίσεις από ότι στον έλεγχο ταχύτητας, διότι ήταν πιο έντονη η επίδραση των φυσικών παραγόντων στο ρομπότ, πράγμα που πρόσθεσε μη γραμμικότητες στο υπό έλεγχο σύστημα. Τελικώς όμως ο ελεγκτής μπόρεσε να μας δόσει αξιόλογα αποτελέσματα. Οι διάφοροι παράγοντες που επηρεάζουν την απόδοση του ελεγκτή αναλύθηκαν και έτσι αποκτήσαμε μια ιδέα για την επίδρασή τους.

7 Σχόλια – Παρατηρήσεις


Σε αυτή την εργασία προσπαθήσαμε να αναλύσουμε θεωρητικά μια μεθοδολογία ελέγχου, μη-γραμμικών συστημάτων. Αυτό έγινε στα πρώτα κεφάλαια. Στη συνέχεια επιχειρήσαμε να εφαρμόσουμε αυτή τη μεθοδολογία που θεωρητικά έδειχνε τόσο ελκυστική, στον έλεγχο κινούμενων ρομπότ. Αρχικά όπως αναφέραμε και στο κεφάλαιο 4, έγινε μια προσπάθεια να εφαρμοστεί ο έλεγχος στο κινούμενο ρομπότ του εργαστηρίου, το Robuter II Circular Base. Παρουσιάστηκαν όμως προβλήματα που μας καθυστέρησαν αρκετά και τελικά στάθηκαν ανυπέρβλητα. Έτσι αναζητήθηκε κάποιο άλλο ρομπότ για την εφαρμογή. Αυτό που τελικά επιλέχθηκε δεν έχει καμία σχέση με το αρχικά επιλεχθέν. Το Khepera όμως μας έδωσε την ευκαιρία να χρησιμοποιήσουμε ένα πλατιά διαδεδομένο κινούμενο ρομπότ για την εφαρμογή μας.


Αποτελεί σημαντική έλλειψη αυτής της εργασίας η μη ύπαρξη αποτελεσμάτων παρμένων από την εφαρμογή σε πραγματικό σύστημα. Δυστυχώς κάτι τέτοιο ήταν ανέφικτο. Πάραυτα ο προσομοιωτής που χρησιμοποιήσαμε μας έδωσε αρκετά ρεαλιστικά αποτελέσματα και το σημαντικότερο είναι ότι αποδείξαμε την λειτουργικότητα και την αποτελεσματικότητα του ελεγκτή.  


To σημαντικό στοιχείο αυτής της μεθοδολογίας ελέγχου είναι όπως είπαμε και πιο πάνω το ότι δεν απαιτεί καμία εκ των πρωτέρων γνώση της δυναμικής του συστήματος. Η μάθηση γίνεται on-line, δηλαδή κατά τη διάρκεια της λειτουργίας του ρομπότ. Επίσης όπως αποδείχθηκε και από τις προσομοιώσεις παρουσιάζει μεγάλη ελαστικότητα και προσαρμοστικότητα στις αλλαγές των διαφόρων παραμέτρων.
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α

Α Συνοπτική Περιγραφή του Αλγορίθμου των Αναδρομικών Ελάχιστων Τετραγώνων


Όπως αναφέρθηκε και στην εισαγωγή, χρησιμοποιείται ένα νευρωνικό δίκτυο δύο στρωμάτων για την οn-line μάθηση της δυναμικής του υπό έλεγχο συστήματος. Κατά τη διαδικασία της μάθησης χρειάζεται να ελαχιστοποιηθεί η διαφορά μεταξύ της πραγματικής εξόδου του συστήματος και της εξόδου που προβλέπεται από το νευρωνικό δίκτυο. Για αυτό το σκοπό χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο των αναδρομικών ελαχίστων τετραγώνων που για συντομία θα αναφέρεται από εδώ και στο εξής ως RLS. Σε αυτό το κεφάλαιο επιχειρείται μια παρουσίαση του αλγορίθμου καθώς και επεξήγηση των αιτίων που οδήγησαν στην επιλογή του.

Α.1 Προκαταρκτικά Στοιχεία


Στις αναδρομικές εφαρμογές της μεθόδου των ελαχίστων τετραγώνων,  ξεκινάμε  τους υπολογισμούς με γνωστές αρχικές συνθήκες και χρησιμοποιούμε τους υπολογισμούς που περιέχονται στα νέα δεδομένα που λαμβάνουμε για να ανανεώσουμε τις προηγούμενες εκτιμήσεις. Επομένως το πλήθος των παρατηρούμενων δεδομένων είναι μεταβλητό. Συνακόλουθα εκφράζουμε την συνάρτηση κόστους, που θα ελαχιστοποιηθεί, σαν ε(n), όπου n είναι το μεταβλητό μήκος των υπό παρατήρηση δεδομένων. Επίσης πρέπει να εισάγουμε έναν παράγοντα βάρους στον ορισμό της συνάρτησης κόστους. Έτσι γράφουμε
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(Α.1)

όπου e(i) είναι η διαφορά μεταξύ της επιθυμητής απόκρισης d(i) και της εξόδου που παράγεται από το σύστημα, του οποίου οι είσοδοι είναι u(i),u(i-1),…,u(i-M+1), τη χρονική στιγμή i. Δηλαδή το e(i) ορίζεται ως






 e(i) = d(i) – y(i) = d(i) –wΤ(n)u(i) 
(Α.2)

όπου u(i) είναι το διάνυσμα των εισόδων τη χρονική στιγμή i





 u(i) =[u(i), u(i–1), . . . ,u(i-M +1)]T
(Α.3)

και w(n) είναι το διάνυσμα των βαρών τη χρονική στιγμή n





w(n) = [w0(n), w1(n), . . . ,wM-1(n)]T
(Α.4)
Σημειώνουμε ότι τα βάρη παραμένουν σταθερά κατά τη διάρκεια της χρονικής περιόδου   1≤ i≤ n για την οποία η συνάρτηση κόστους ε(n) είναι ορισμένη. 


Ο παράγοντας β(n,i) στην εξίσωση (Α.1) ορίζεται στο διάστημα 0 ≤ β(n,i) ≤1. Η χρήση του παράγοντα β(n,i) γίνεται για να βεβαιωθούμε ότι δεδομένα του μακρυνού παρελθόντος «ξεχνιούνται», προκειμένου να μπορέσουμε να ακολουθήσουμε την στατιστικ’η μεταβολή των παρατηρούμενων δεδομένων όταν το σύστημά μας λειτουργεί σε μεταβλητό περιβάλλον. Η μορφή του παράγοντα που θα χρησιμοποιηθεί εδώ είναι η εκθετική μορφη του παράγοντα, που ορίζεται ως






β(n,i) = λn-i, i = 1, 2, . . . , n 

(Α.5)

Το λ είναι μια θετική σταθερά κοντά στο 1 αλλά μικρότερή του. Συνηθισμένη τιμή του λ είναι το 0.99. Το αντίστροφο του 1-λ ειναι ένα μέτρο μνήμης του αλγορίθμου. Η ειδική περίπτωση που λ = 1, αντιστοιχεί σε άπειρη μνήμη.


Η βέλτιστη τιμή του διανύσματος των βαρών w(n) για την οποία η συνάρτηση κόστους ε(n) ελαχιστοποιείται ορίζεται από την εξίσωση






Φ(n)ŵ(n) = z(n)


(Α.6)

όπου ο Μ×Μ πίνακας συνέλιξης Φ(n) είναι ο ακόλουθος






Φ(n) =∑λn-i u(i)uT(i)


(Α.7)

Ο πίνακας συνέλιξης μεταξύ των εισόδων και της επιθυμητής απόκρισης, z(n), έχει διαστάσεις Μ×1 και ορίζεται ως






z(n) =
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(Α.8)

Ο αστερίσκος υποδηλώνει συζυγή μιγαδικό.


Απομονώνουμε τον όρο που αντιστοιχεί σε i = n, από το υπόλοιπο του αθροίσματος στο δεξί μέλος της εξίσωσης (Α.7) και γράφουμε





Φ(n) = λ [
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(Α.9)

Παρατηρούμε ότι από τον ορισμό η έκφραση μέσα στις αγκίλες στο δεξί μέλος της εξίσωσης (Α.9), αντιστοιχεί στον πίνακα Φ(n-1). Επομένως έχουμε την ακόλουθη αναδρομική σχέση για την ανανέωση της τιμής του πίνακα συνέλιξης των εισόδων.





        
Φ(n) = λ Φ(n -1) + u(n)uT(n)

(Α.10)
όπου Φ(n -1) είναι η «παλιά» τιμή του πίνακα συνέλιξης και το προϊόν του u(n)uT(n) παίζει το ρόλο του παράγοντα διόρθωσης στην διαδικασία της ανανέωσης.


Παρομοίως μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε την εξίσωση (Α.8) για να λάβουμε την ακόλουθη αναδρομική σχέση, για την ενημέρωση του διανύσματος της συνέλιξης μεταξύ των εισόδων και της επιθυμητής απόκρισης





        
z(n) = λz(n -1) + u(n)d*(n)

(Α.11)


Για να υπολογίσουμε την εκτιμήτρια ŵ(n) για το διάνυσμα των βαρών, χρησιμοποιώντας την εξίσωση (Α.6), πρέπει να αντιστρέψουμε τον πίνακα Φ(n).

Α.2 To Λήμμα Αντιστροφής Πινάκων


Έστω Α και Β δύο θετικοί, σταθεροί πίνακες Μ×Μ που συνδέονται ως εξής






Α = Β-1 + CD-1CT


(Α.12)

όπου D είναι θετικός, σταθερός Ν×Μ και o C είναι Μ×Ν πίνακας. Σύμφωνα με το λήμμα της αντιστροφής πινάκων, μπορούμε να εκφράσουμε τον αντίστροφο του πίνακα Α ως ακολούθως






Α-1 = Β – ΒC(D + CTBC)-1CTB 
(Α.13)


Στη συνέχεια του κεφαλαίου θα δείξουμε πως μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το λήμμα αυτό, για να καταλήξουμε σε μια αναδρομική εξίσωση με την οποία θα μπορούμε να υπολογίσουμε τη λυση των ελαχίστων τετραγώνων ŵ(n).

Α.3 Παραγωγή του Αλγορίθμου


Ο πίνακας συνέλιξης Φ(n) είναι θετικός και σταθερός, επομένως μπορούμε να εφαρμόσουμε το λήμμα της αντιστροφής πινάκων στην αναδρομική εξίσωση  (Α.10). Αρχικά κάνουμε τις ακόλουθες αναθέσεις:







Α = Φ(n)






        B-1 = λΦ(n - 1)







C = u(n)







D = 1


Τώρα, αντικαθιστώντας αυτούς τους ορισμούς στην εξίσωση (Α.13) παίρνουμε την ακόλουθη αναδρομική εξίσωση για τον αντίστροφο του πίνακα συνέλιξης:
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 (Α.14) 

Για διευκόλυνση των υπολογισμών θεωρούμε






           P(n) = Φ-1(n)


(Α.15)
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(Α.16)

Xρησιμοποιώντας αυτούς τους ορισμούς, ξαναγράφουμε την εξίσωση (Α.14) ως εξής





P(n) = λ-1Ρ(n - 1) – λ-1k(n)uT(n)P(n – 1)
(Α.17)

O M×Μ πίνακας P(n) ονομάζεται αντίστροφος πίνακας συνέλιξης. Το Μ×1 διάνυσμα k(n) ονομάζεται διάνυσμα κέρδους. για λόγους που θα γίνουν εμφανείς στη συνέχεια. Η εξίσωση (Α.16) είναι η εξίσωση Riccati του αλγορίθμου RLS.


Αναδιατάσοντας την εξίσωση (Α.16), έχουμε




 
k(n) = λ-1P(n - 1)u(n) – λ-1k(n)uT(n)P(n – 1)u(n)





        = [λ-1Ρ(n - 1) – λ-1k(n)uT(n)P(n – 1)]u(n)
(Α.18)

Βλέπουμε στην εξίσωση (Α.17) ότι η έκφραση μέσα στις αγκίλες στο δεξιό μέλος της εξίσωσης (Α.18) ισούται με P(n). Επομένως μπορούμε να απλοποιήσουμε την εξίσωση (Α.18) ως ακολούθως







k(n) = P(n)u(n)


(Α.19)

Αυτό το αποτέλεσμα, μαζί με το P(n) = Φ-1(n), μπορεί να χρησιμοποιηθεί σαν ορισμός για το διάνυσμα κέρδους:







k(n) = Φ-1(n)u(n)


(Α.20)

Με άλλα λόγια, το διάνυσμα κέρδους k(n) ορίζεται σαν το διάνυσμα εισόδων u(n) μεταβλητό από τον αντίστροφο του πίνακα συνέλιξης Φ(n).

Α.4 Χρονική Μεταβολή του Διανύσματος των Βαρών


Σε αυτό το σημείο είναι απαραίτητο να αναπτύξουμε μια αναδρομική εξίσωση για την χρονική ενημέρωση του διανύσματος των βαρών. Για να το καταφέρουμε αυτό, χρησιμοποιούμε τις εξισώσεις (Α.6), (Α.11) και (Α.15) για να εκφράσουμε την εκτιμήτρια των ελαχίστων τετραγώνων ŵ(n) για το διάνυσμα βαρών στην επανάληψη n. Καταλήγουμε λοιπόν






ŵ(n) = Φ-1(n)z(n)






         = P(n)z(n)


(Α.21)






         = λP(n)z(n - 1) + P(n)u(n)d*(n)
Αντικαθιστώντας το P(n) από την εξίσωση (Α.17) στον πρώτο όρο μόνο του δεξιού μέλους της εξίσωσης (Α.21), παίρνουμε



ŵ(n) = P(n - 1)z(n - 1) - k(n)uT(n) P(n - 1)z(n - 1) + P(n)u(n)d*(n)

              
         = Φ-1(n - 1)z(n - 1) - k(n)uT(n) Φ-1(n - 1)z(n - 1) + P(n)u(n)d*(n)


                    = ŵ(n - 1) - k(n)uT(n) ŵ(n - 1)  + P(n)u(n)d*(n)

Τελικά, χρησιμοποιώντας το γεγονός ότι το P(n)u(n)  ισούται με το διάνυσμα των κερδών k(n), παίρνουμε την επιθυμητή αναδρομική εξίσωση για την ανανέωση του διανύσματος των βαρών:





     ŵ(n) = ŵ(n - 1) + k(n)[d*(n) - uT(n) ŵ(n - 1)]
(Α.22)






  = ŵ(n - 1) + k(n) ξ*(n)


To a priori λάθος εκτίμησης ορίζεται ως






ξ(n) = d(n) - uT(n) ŵ*(n - 1)


(Α.23)






        = d(n) – ŵT(n - 1)u(n)

To προϊόν ŵT(n - 1)u(n) αντιπροσωπεύει μια εκτίμηση της επιθυμητής απόκρισης d(n), την χρονική στιγμή n-1. 


Η εξίσωση (Α.22) για την προσαρμογή του διανύσματος βαρών και η εξίσωση (Α.23) για το λάθος εκτίμησης συνιστούν το ακόλουθο μπλοκ-διάγραμμα που εικονίζεται παρακάτω.
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To σφάλμα ξ(n) ειναι γενικώς διαφορετικό από το a posteriori σφάλμα 






e(n) = d(n) - ŵT(n)u(n) 


(Α.24)

Ο υπολογισμός του e(n) περιλαμβάνει την εκίμηση στην τρέχουσα χρονική στιγμή n του διανύσματος βαρών. Πρέπει να σημειώσουμε, εδώ ότι στην όλη διαδικασία βελτιστοποίησης του αλγορίθμου των ελαχίστων τετραγώνων που ακολουθήσαμε, για να οδηγηθούμε στον αναδρομικό αλγόριθμο της εξίσωσης (Α.22), ελαχιστοποιήσαμε την συνάρτηση κόστους, βασιζόμενοι στο σφάλμα e(n) και όχι στο ξ(n).

Α.5 Περίληψη του Αλγορίθμου RLS

Οι εξισώσεις (Α.16), (Α.23), (Α.22) και (Α.17), συνολικά και με αυτή τη σειρά συνιστούν τον αλγόριθμο RLS, όπως συνοψίζεται στο Σχήμα Α.2.
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Παρατηρούμε ότι, η εξίσωση (Α.23) περιγράφει τη διαδικασία «φιλτραρίσματος» του αλγορίθμου, όπου υπολογίζεται το a priori σφάλμα εκτίμησης ξ(n). H εξίσωση (Α.22) περιγράφει την προσαρμοστική διαδικασία του αλγορίθμου, όπου το διάνυσμα βαρών ενημερώνεται μεταβάλοντας την παλιότερη τιμή, κατά μια ποσότητα ίση με το συζυγή μιγαδικό του σφάλματος εκτίμησης ξ(n), πολλαπλασιασμένο με το χρονομεταβλητό διάνυσμα k(n). Για αυτό το λόγο ονομάζεται «διάνυσμα κέρδους». Οι εξισώσεις (Α.16) και (Α.17) ενημερώνουν την τιμή του διανύσματος κέρδους. 


Χρησιμοποιώντας το λήμμα αντιστροφής πινάκων, υπολογίζουμε ταχύτατα τον αντίστροφο του πίνακα συνέλιξης Φ(n). Ένα σημαντικό χαρακτηριστικό αυτού του αλγορίθμου, είναι ότι χρησιμοποιεί τις πληροφορίες που πρεριέχονται στο διάνυσμα των εισόδων, από τη χρονική στιγμή που ο αλγόριθμος αρχικοποιείται. Το αποτέλεσμα είναι η σύγλιση του αλγορίθμου να είναι μια τάξη μεγέθους γρηγορότερη από τον απλό αλγόριθμο των ελαχίστων τετραγώνων. Αυτή όμως η βελτίωση στην απόδοση επιτυγχάνεται σε βάρος της αλγοριθμικής απλότητας. Έχουμε έτσι αύξηση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας. Στην συγκεκριμένη εφαρμογή του αλγορίθμου που μας απασχολεί σε αυτή την εργασία, θα δούμε ότι η υπολογιστική πολυπλοκότητα του αλγορίθμου δεν επιφέρει προβλήματα. Από την άλλη, η βελτίωση της ταχύτητας σύγκλισης μας δίνει πολύ καλύτερα αποτελέσματα από άλλες παρόμοιες εφαρμογές που χρησιμοποιούν διαφορετικούς αλγορίθμους. 
ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β


Σε αυτό το παράρτημα θα πούμε κάποια πράγματα για την προσπάθεια που καταβλήθηκε να εφαρμοστεί ο προτεινόμενος ελεγκτής στο κινούμενο ρομπότ του εργαστηρίου, το Robuter II circular base. H αναφορά σε αυτή την προσπάθεια θα γίνει απλά για να καταγραφεί η βασική ιδέα που είχαμε και όχι για να αναλυθούν οι λεπτομέριές της σε επίπεδο software και hardware.
Β.1 Λίγα Λόγια για το Robuter II

Πρόκειται για ένα κινούμενο ρομπότ με δύο προωθητικούς τροχούς, διαφορικής οδήγησης. Το ρομπότ ζυγίζει περίπου 150kg και έχει διαστάσεις: 1025mm μήκος, 680mm πλάτος και 440mm ύψος. μπορεί επίσης να μεταφέρει φορτίο περίπου 120kg. Ο επεξεργαστής του είναι ο 68020 της MOTOROLA στα 16Mhz. Το ρομπότ διαθέτει πολλούς οπτικούς αισθητήρες και διάφορες άλλες δυνατότητες που όμως δεν μας απασχολούν στην προκείμενη εφαρμογή και επομένως δεν θα αναφερθούν. Αυτό που πρέπει να αναφέρουμε είναι ότι το ρομπότ λειτουργεί με ένα δικό του λειτουργικό που ονομάζεται ALBATROS και αποτελεί το μόνο μέσω ελέγχου του ρομπότ. Οι τρόποι προγραμματισμού του ρομπότ είναι οι ακόλουθοι:
·    Προγραμματισμός μέσω ενός υπολογιστή ο οποίος στέλνει κάθε φορά που απαιτείται τις εντολές στο λειτουργικό ALBATROS του ρομπότ, με την μορφή ASCII μυνημάτων, μέσω μια σειριακής θύρας.

·    Ανάπτυξη μιας εφαρμογής σε κάποιο υπολογιστή χρησιμοποιώντας τις βιβλιοθήκες του ALBATROS και μεταφορά τους στο ρομπότ μέσω της σειριακής για εκτέλεση από τον επεξεργαστή και το λειτουργικό του ρομπότ on-board. Η γλώσσα προγραμματισμού που μπορεί να χρησιμοποιηθεί είναι η C.

Πρέπει να σημειώσουμε εδώ ότι το λειτουργικό ALBATROS είναι ένα UNIX-like λειτουργικό που έχει γραφτεί γύρω στο 1996. Μαζί με το ρομπότ μας δόθηκε ένα CD με τον source code του λειτουργικού, που περιελάμβανε όλα τα header-files και τις συναρτήσεις του λειτουργικού, χωρίς όμως κάποιον compiler και κυρίως χωρίς documentation.
Β.2 Το Μοντέλο Προγραμματισμού που Επιλέχθηκε


Εδώ θα αναλύσουμε το μοντέλο προγραμματισμού που ακολουθήσαμε. Επειδή η εφαρμογή μας απαιτεί μεγάλες ταχύτητες δειγματοληψίας, της τάξης των 0.05sec όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, ήταν αδύνατο να αναπτύξουμε εφαρμογή που θα «τρέχει» σε κάποιον host υπολογιστή και θα στέλνει κάθε φορά σε ASCII τις εντολές μέσω μιας σειριακής θύρας των 9600bauds, ενώ θα λαμβάνει τις απαντήσεις με τον ίδιο τρόπο. Πρέπει να σημειώσουμε ότι αυτό το έχουν πετύχει στο εργαστήριο για εφαρμογές με μεγαλύτερες περιόδους δειγματοληψίας. Έτσι εκ των πραγμάτων θα έπρεπε να αναπτύξουμε εφαρμογή που θα εκτελείται πάνω στο ίδιο το ρομπότ.


Το πρόβλημα που ανέκυψε αρχικά ήταν να βρεθεί ποιες βιβλιοθήκες έπρεπε να χρησιμοποιηθούν από το ALBATROS και αυτό απαιτούσε μελέτη ενός τεράστιου όγκου πηγαίου κώδικα σε C, διότι η κατασκευάστρια εταιρεία δεν παρείχε στα εγχειρίδια χρήσης του ρομπότ οποιαδήποτε πληροφορία για τις βιβλιοθήκες ή έστω τα header files του ALBATROS. Τελικά καταφέραμε να βρούμε τι ακριβώς μας χρειαζόταν.


Το επόμενο βήμα ήταν η εύρεση ενός compiler που θα ήταν κατάλληλος για έναν τόσο παλιό επεξεργαστή όπως ο 68020. Αποφασίστηκε λοiπόν να χρησιμοποιηθεί ο gcc ως Cross-Compiler, δηλαδή να τρέχουμε τον gcc σε PC και να μας δίνει αντικείμενο κώδικα (object code) για τον 68020, τον οποίο μετά θα τον μετατρέπαμε σε εκτελέσιμο αρχείο της μορφής S-Format με την βοήθεια του εργαλείου objcopy, που θα «κατεβάζαμε» στο ρομπότ. Πριν γίνουν όλα αυτά έπρεπε να δημιουργηθούν οι βιβλιοθήκες από την αρχή για αυτόν τον compiler. Αυτή η διαδικασία εικονίζεται στο σχήμα Β.1. 
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Β.3 Πρακτική Εφαρμογή της Μεθόδου

Αρχικά ετοιμάσαμε τον gcc σαν cross-compiler, στο cygwin για windows αλλά και σε linux. Γράφτηκε μια εφαρμογή χρησιμοποιώντας εκ νέου δημιουργημένες βιβλιοθήκες. Το μεγάλο πρόβλημα προέκυψε όταν χρειάστηκε να αποφασίσουμε τι είδους linker script να χρησιμοποιήσουμε για την συγκεκριμένη πλατφόρμα του ρομπότ. Το linker script επί της ουσίας είναι ένας χάρτης της οργάνωσης της μνήμης ενός υπολογιστικού συστήματος, το οποίο υπαγορεύει το πώς τα διάφορα τμήματα του κώδικα στην αρχική του μορφή, θα ταξινομηθούν στο εκτελέσιμο αρχείο ώστε να μπορούν να εκτελεστούν από το υπολογιστικό σύστημα. Για να γραφεί ένα τέτοιο script, πρέπει να γνωρίζουμε ακριβώς την οργάνωση της μνήμης και των καταχωρητών του συστήματος στόχου. 

Στην προκειμένη περίπτωση δεν γνωρίζαμε τέτοιες λεπτομέρειες. Δοκιμάσαμε αρχικά διάφορα scripts για μητρικές πλακέτες, που χρησιμοποιούνται για τον 68020. Τίποτα από αυτά δεν πέτυχε. Στραφήκαμε λοιπόν στην κατασκευάστρια εταιρεία του ρομπότ, τη Robusoft. Η απάντηση που μας δόθηκε ήταν ότι λόγω παλαιότητας, δεν υποστηρίζεται πλέον το συγκεκριμένο ρομπότ.

Έτσι το εμπόδιο του linker script στάθηκε ανυπέρβλητο και αναγκαστήκαμε να επιλέξουμε την λύση του Khepera. 
ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Γ


Το περιεχόμενο αυτού του παραρτήματος είναι η περιγραφή του κώδικα ο οποίος χρησιμοποιήθηκε για την υλοποίηση του συστήματος ελέγχου και την εφαρμογή του στο ρομπότ. Ο κώδικας είναι γραμμένος στο Matlab και χρησιμοποιεί το toolbox kMatlab που είναι κατασκευασμένο ειδικά για το ρομπότ Κhepera. Η απλότητα του κώδικα είναι χαρακτηριστική και οφείλεται στην απλότητα του συστήματος ελέγχου. 

Στο πρώτο τμήμα του προγράμματος γίνονται οι αρχικοποιήσεις των διαφόρων μεταβλητών  καθώς και ο καθορισμός των διαστάσεων του χώρου στον οποίο θα κινηθεί το ρομπότ στον προσομοιωτή. To διάνυσμα u του συστήματος ελέγχου για τον δεξί τροχό του ρομπότ αντιστοιχεί στη μεταβλητή ur και για τον αριστερό τροχό με τη μεταβλητή ul. To διάνυσμα y της εξόδου του συστήματος είναι αντίστοιχα τα yr,yl. Tο z για τον δεξί και τον αριστερό τροχό είναι zr και zl. H έξοδος του νευρωνικού εκτιμητή αντιστοιχεί στις μεταβλητές yestr και yestl. Τέλος, οι επιθυμητές έξοδοι για τους δύο τροχούς είναι ydesr και ydesl και τα βάρη wr, wl. H περίοδος δειγματοληψίας του αλγορίθμου ελέγχου καθορίζεται από τη μεταβλητή Τ. Η χρονική μεταβλητή είναι το k. Στη συνέχεια ακολουθεί ο βασικός βρόχος ελέγχου που αποτελεί το βασικό μέρος του ελέγχου.

Οι υλοποιήσεις για τους ελεγκτές ταχύτητας και θέσης είναι τελείως παρόμοιες. Ενδελεχέστερος σχολιασμός γίνεται με σχόλια πάνω στον κώδικα.
clear;

ur=[];

ul=[];

yr=[];

yl=[];

zr=[];

zl=[];

yestr=[];

yestl=[];

er=[];

el=[];

ydesr=[];

ydesl=[];

T=0.05;

t_final=1.5;



% Ορισμός της χρονικής διάρκειας του ελέγχου 

k_start=4;

k_final=t_final/T;



n=3;




% Ορισμός του αριθμού των νευρώνων 
m=3;

lambda=0.8;



% Παράγοντας λ του RLS
port=-1;

baud=9600;



% Ορισμός ταχύτητας της σειριακής θύρας 
ARENA=zeros(800,800);

% Μέγεθος του χώρου που θα κινηθεί το ρομπότ
kiks(ARENA);


% Αρχικοποίηση του προσομοιωτή
ref=kiks_kopen([port,baud,1]);
% Μεταβίβαση των εντολών στον προσομοιωτή
kSetSpeedPID(ref,0,0,0);

% Απενεργοποίηση του PID της ταχύτητας 
kSetEncoders(ref,0,0);

% Ορισμός του σημείου αναφοράς για το οδόμετρο 





% του ρομπότ
ydesr(1)=200;



% Αρχικοποιήσεις μεταβλητών για τον RLS
ydesl(1)=100;

ksir(1)=0;

ksil(1)=0;

yestr(1)=0;

yestl(1)=0;

kapar=0;

kapal=0;

xr(1:(m+n))=0;

xl(1:(m+n))=0;

wr(1:(m+n))=0.1;

wl(1:(m+n))=0.1;

Pr=eye((m+n),(m+n));

Pl=eye((m+n),(m+n));

w1r=(1/wr(n+1))*[1 wr(1:n) wr((n+2):(n+m))];

w1l=(1/wl(n+1))*[1 wl(1:n) wl((n+2):(n+m))];

for k=1:(k_start-1)

    tim(k)=0;

    yr(k)=0;

    yl(k)=0;

    ydesr(k+1)=50*square(0.5*(k+1));

    ydesl(k+1)=60*square(0.5*(k+1));

    yestr(k)=0;

    yestl(k)=0;

    ur(k)=0;

    ul(k)=0;

    ksir=0;

    ksil=0;

    kapar=0;

    kapal=0;

    er(k)=0;

    el(k)=0;

    time_vector(k)=0;

end

for k=k_start:k_final

    t1=clock;

%     Speed=kGetSpeed(ref);




% Λαμβάνονται οι ταχύτητες
%     speed_mm=kiks_p2mm(Speed(1));


% των τροχών
    pulses=kGetEncoders(ref);




% Λαμβάνονται οι
    leftmm_position_mode=kiks_p2mm(pulses(1));

% αποστάσεις που έχουν  
    rightmm_position_mode=kiks_p2mm(pulses(2));

%διανύσει οι τροχοί στον 
    yl(k)=leftmm_position_mode;



% ελεγκτή θέσης και μετατροπή
    yr(k)=rightmm_position_mode;



% τους σε mm
    ydesr(k+1)=50*square(0.5*(k+1));

    ydesl(k+1)=60*square(0.5*(k+1));

    er(k)=ydesr(k)-yr(k);

    el(k)=ydesl(k)-yl(k);

    xr=[-yr(k-(1:n)) ur(k-(1:m))];

    xl=[-yl(k-(1:n)) ul(k-(1:m))];

    yestr(k)=wr*xr';

    yestl(k)=wl*xl';

    ksir=yr(k)-yestr(k);

    ksil=yl(k)-yestl(k);

    kapar=((1/lambda)*(Pr*xr'))/(1+(1/lambda)*(xr*Pr'*xr'));

    kapal=((1/lambda)*(Pl*xl'))/(1+(1/lambda)*(xl*Pl'*xl'));

    wr=wr+kapar'*ksir;

    wl=wl+kapal'*ksil;

    Pr=(1/lambda)*Pr-((1/lambda)*(kapar*xr)*Pr);

    Pl=(1/lambda)*Pl-((1/lambda)*(kapal*xl)*Pl);

    w1r=(1/wr(n+1))*[1 wr(1:n) wr((n+2):(n+m))];

    w1l=(1/wl(n+1))*[1 wl(1:n) wl((n+2):(n+m))];

    zr=[ydesr(k+1) yr(k-(0:(n-1))) -ur(k-(1:(m-1)))];

    zl=[ydesl(k+1) yl(k-(0:(n-1))) -ul(k-(1:(m-1)))];

    ur(k)=mysat(w1r*zr');

    ul(k)=mysat(w1l*zl');

    kSetSpeed(ref,ul(k),ur(k));


% Δίνονται οι ταχύτητες που υπολογίστηκαν 





% στους τροχούς
    t(k)=etime(clock,t1);


% Υπολογισμός του χρόνου για την τήρηση 
    while(t(k)<0.05)



% της περιόδου δειγματοληψίας
    t(k)=etime(clock,t1);

    end

   time_vector(k)=time_vector(k-1)+t(k);

end

kiks_kclose(ref); 



% Κλείσιμο της μεταβίβασης εντολών στον 






% προσομοιωτή
figure;





% Λήψη γραφικών παραστάσεων
plot(yr)

hold on

plot(ydesr,':g')

hold off
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