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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
Η ραγδαία εξέλιξη της τεχνολογίας, και ειδικά της τεχνολογίας των αισθητήρων, η ανάπτυξη νέων μεθόδων υπολογιστικής ευφυΐας σε συνδυασμό με την παρατηρούμενη αύξηση της υπολογιστικής ισχύος σύγχρονων ενσωματωμένων συστημάτων έχουν αναμφίβολα οδηγήσει στην αυξανόμενη διάδοση της ρομποτικής και των νέων εφαρμογών της στις μέρες μας. Η υπολογιστική όραση και οι σχετικές οπτικές διατάξεις αποτελούν μία πολύ χρήσιμη αισθητήρια οδό και στα ρομποτικά συστήματα που καθιστά εφικτούς νέους τρόπους αλληλεπίδρασης των ρομπότ με το περιβάλλον δίνοντας έτσι την ευκαιρία στα ρομποτικά συστήματα να αυξήσουν το πεδίο εφαρμογών τους. Σε κάθε σύστημα οπτικής οδήγησης πρωταρχικό ζητούμενο βεβαίως είναι η ακρίβεια παρουσία αβεβαιότητας και διαταραχών σε ένα θορυβώδες περιβάλλον, όπως ο πραγματικός κόσμος, κάτι που στην πράξη είναι ιδιαίτερα δύσκολο να επιτευχθεί. 

Η παρούσα διπλωματική εργασία είχε σαν αντικείμενο την εφαρμογή διακριτών φίλτρων Kalman στον έλεγχο οπτικής οδήγησης ρομποτικών χειριστών με σκοπό τη βελτίωση της ακρίβειας που επιτυγχάνεται στην παρακολούθηση κινούμενου στόχου από ρομποτικό βραχίονα. Πιθανό πεδίο εφαρμογών της εξέλιξης τέτοιων συστημάτων βρίσκεται σε διαδικασίες αυτοματοποιημένης βιομηχανικής παραγωγής, όπου οι ανάγκες για διαρκή βελτίωση της παραγωγικότητας οδηγούν σε σύγχρονες τάσεις ενσωμάτωσης δυναμικών ρομποτικών διαδικασιών, όπως «εν κινήσει» ρομποτικών διεργασιών αυξημένης ταχύτητας παραγωγής. Μετά από μία σύντομη ανασκόπηση των βασικών εννοιών και αρχιτεκτονικών ελέγχου που σχετίζονται με την οπτική  ρομποτική οδήγηση, περιγράφηκαν αναλυτικά δύο κατηγορίες αλγορίθμων εκτίμησης (Kalman και Particle Filters). Στη συνέχεια υλοποιήθηκε σε επίπεδο προσομοίωσης μία διάταξη ρομποτικού χειριστή 3 βαθμών ελευθερίας που κατευθύνεται από μία κάμερα προσαρτημένη στο τελικό στοιχείο δράσης και παρακολουθεί την κίνηση ενός αντικειμένου σε ένα επίπεδο. Στη παρούσα εργασία παρουσιάζεται συγκριτική μελέτη 2 φίλτρων Κalman (μοντέλου σταθερής ταχύτητας και σταθερής επιτάχυνσης) για δύο περιπτώσεις κίνησης του στόχου: (α) με σταθερή ταχύτητα και (β) με απότομες διαταραχές (απότομη αυξομείωση ταχύτητας. Τα αποτελέσματα προσομοίωσης δείχνουν τα συγκριτικά πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα κάθε μοντέλου εκτίμησης εφαρμοζόμενου στην οπτική οδήγηση ρομποτικών χειριστών, και καταδεικνύουν μελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις.
ΛΕΞΕΙΣ ΚΛΕΙΔΙΑ
Παρακολούθηση στόχου, Αλγόριθμοι εκτίμησης, Kalman Filter, Particle Filter,  Εκτίμηση ταχύτητας, Διάταξη ‘Eye in Hand’, Ιακωβιανή Κάμερας, Έλεγχος βασισμένος  στην εικόνα, Ρομποτικός έλεγχος οπτικής οδήγησης, Ρομποτικοί Χειριστές, Διαταραχή  κίνησης. 
SUMMARY 
The rapid development of modern robot technology, particularly research and development in sensor technology, new theories and methodologies in computational intelligence, together with the increase of computational power have most definitely led to the increased use of robotics nowadays. Computer Vision and visual sensing technology constitute a very useful sensory modality for robotic systems that facilitates new means of interaction with the environment, enabling robotic systems to expand their field of applications. A basic requirement of every robot visual servoing system is of course accuracy, which though is extremely difficult to achieve in a noisy, dynamic and uncertain environment, like in the real world.

The objective of the present diploma thesis was to evaluate the application of Kalman Filters in the visual servoing control of robot manipulators, with the goal being to improve the achieved accuracy for a moving target tracking task. After a short review of the basic characteristics and control architectures of robot visual servoing systems, two estimation algorithms (Kalman and Particle Filters) are described in detail. The simulation studies conducted concern a 3 degrees-of-freedom robot manipulator arm with a camera attached on its end-effector, used to track an object that moves on a two dimensional plane. This diploma thesis presents a comparative study of two Kalman Filter estimators (constant velocity and constant acceleration models) for two cases of moving target:  (a) constant velocity target motion, and (b) target motion presenting abrupt acceleration disturbances. Simulation results show the comparative advantages and disadvantages of each estimation model as applied in the visual servoing problem of robot manipulators, highlighting future research directions in such methodological frameworks.
KEY WORDS
Target Tracking, Estimation Algorithms, Kalman Filter, Particle Filter, Velocity Estimation, ‘Eye in hand’ configuration, Image Jacobian, Image Based control, Robot Visual Servoing, Robot manipulators, Motion disturbance.

ΕΥΧΑΡΙΣΤΙΕΣ
Θα ήθελα να ευχαριστήσω θερμά τον επιβλέποντα καθηγητή μου, κ. Κωνσταντίνο Τζαφέστα, για την αμέριστη βοήθεια και συμπαράστασή του σε όλες τις φάσεις εκπόνησης της παρούσας διπλωματικής εργασίας. 
ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ 

5ΠΕΡΙΛΗΨΗ


7SUMMARY


9ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ


11ΛΙΣΤΑ ΕΙΚΟΝΩΝ


13ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1


13Ρομποτικός Έλεγχος Οπτικής Οδήγησης


141.1 Εισαγωγή


151.2 Αρχιτεκτονικές ελέγχου οπτικών ρομποτικών συστημάτων


191.3 Τοπολογία καμερών


211.4 Σύνοψη


23ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2


23Παρακολούθηση–Εκτίμηση οπτικών χαρακτηριστικών


242.1 Εκτίμηση στο χώρο κατάστασης


252.2 Φίλτρο Kalman


252.2.1 Γενικά για το Kalman


262.2.2 Μαθηματική Επεξήγηση


282.2.3 Αλγόριθμος


292.3 Επεκτάσεις απλού Kalman


292.3.1 Εκτεταμένο Φίλτρο Kalman (Extended Kalman –EKF)


322.3.2 Επαναληπτικό Εκτεταμένο Φίλτρο Kalman (Iterated EKF)


332.4 Μοντέλα Κίνησης


342.4.1 Μοντέλο Σταθερής Ταχύτητας


362.4.2 Μοντέλο Σταθερής Επιτάχυνσης


372.5 Particle filters


372.5.1 Γενικά για τα Particle Filters


382.5.2 Αλγόριθμος SIS


402.5.3 Πρόβλημα Εκφυλισμού και Επαναδειγματοληψία


432.6 Επεκτάσεις απλού Particle Filter


432.6.1 ΑλγόριθμοςSIR


442.6.2 Αλγόριθμος auxiliary SIR (ASIR)


452.6.3 PF με βελτιωμένη ανομοιότητα δειγμάτων (Regularized PF)


47ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3


47Εφαρμογή φίλτρου Κalman στο πρόβλημα οπτικής οδήγησης ρομποτικού χειριστή


483.1 Γενικά


493.2 Μοντελοποίηση


493.2.1 Ρομποτικός Χειριστής


503.2.2 Αντικείμενο


513.2.3 Κάμερα


563.3 Κατάστρωση εξισώσεων κατάσταση


613.4 Φίλτρο Kalman


623.5 Νόμος Ελέγχου


643.6 Αλγόριθμος ενός Κύκλου


67ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4


67Συγκριτική παρουσίαση αποτελεσμάτων


684.1 Μοντελοποίηση πηγών θορύβου


68Μοντέλο μέτρησης


69Μοντέλο Κίνησης


714.2 Μοντέλο Κίνησης Σταθερής Ταχύτητας


794.3 Μοντέλο Κίνησης με Διαταραχή


79Διαταραχή τύπου Gauss


86Διαταραχή τύπου Step


934.5 Ανακεφαλαίωση


95Μελλοντική εργασία


97ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ




ΛΙΣΤΑ ΕΙΚΟΝΩΝ 

 
13ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1


13Ρομποτικός Έλεγχος Οπτικής Οδήγησης


15Εικόνα 1‑1 : Αρχιτεκτονικές ελέγχου


17Εικόνα 1‑2 : “Position-based” / “look-and-move”


18Εικόνα 1‑3 : “Image-based” / “look-and-move”


18Εικόνα 1‑4 : “Position-based” / “direct visual servo”


18Εικόνα 1‑5 : “Image-based” / “direct visual servo”


19Εικόνα 1‑6 : Τοπολογίες καμερών


23ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2


23Παρακολούθηση–Εκτίμηση οπτικών χαρακτηριστικών


24Εικόνα 2-1 Συνοπτική παρουσίαση visual servoing


28Εικόνα 2-2 Αλγόριθμος KALMAN


41Εικόνα 2-3 Block διάγραμμα Particle Filter


42Εικόνα 2-4 Βασική ιδέα Particle filter


47ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3


47Εφαρμογή φίλτρου Κalman στο πρόβλημα οπτικής οδήγησης ρομποτικού χειριστή


49Εικόνα 3-1 Προσομοίωση Ρομποτικού βραχίονα


50Εικόνα 3-2 Προσομοίωση αντικειμένου


51Εικόνα 3-3 Μοντέλο προοπτικής προβολής


52Εικόνα 3-4 Αρίθμηση pixel


53Εικόνα 3-5 Σύστημα συντεταγμένων εικόνας


64Εικόνα 3-6 Block διάγραμμα εφαρμογής


67ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4


67Συγκριτική παρουσίαση αποτελεσμάτων


69Εικόνα 4-1: Σφάλμα μέτρησης


71Εικόνα 4-2: Κινηματική προσομοίωση μοντέλου σταθερής ταχύτητας


72Εικόνα 4-3: Σφάλμα παρακολούθησης


73Εικόνα 4-4: Σφάλμα παρακολούθησης


74Εικόνα 4-5: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας


74Εικόνα 4-6: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας Q=10-5


75Εικόνα 4-7: Σφάλμα παρακολούθησης


76Εικόνα 4-8: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας


78Εικόνα 4-9: Διάγραμμα Εκτιμώμενης ταχύτητας


79Εικόνα 4-10: Διαταραχή τύπου Gauss


80Εικόνα 4-11: Ταχύτητα αντικειμένου λόγω διαταραχής


80Εικόνα 4-12: Κινηματική προσομοίωση μοντέλου κίνησης με διαταραχή


82Εικόνα 4-13: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας


83Εικόνα 4-14: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας


86Εικόνα 4-15: Διάγραμμα Εκτιμώμενης ταχύτητας


87Εικόνα 4-16: Διαταραχή τύπου Step


87Εικόνα 4-17: Ταχύτητα αντικειμένου λόγω διαταραχής


88Εικόνα 4-18: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας


89Εικόνα 4-19: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας


92Εικόνα 4-20: Διάγραμμα Εκτιμώμενης ταχύτητας




ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1
Ρομποτικός Έλεγχος Οπτικής Οδήγησης

1.1 Εισαγωγή
Από την αρχή της εφεύρεσής τους έως και σήμερα η πλειοψηφία των ρομπότ βρίσκουν εφαρμογή κυρίως σε βιομηχανικά περιβάλλοντα. Οι εργοστασιακοί χώροι δίνουν την δυνατότητα για την ανάπτυξη ενός χώρου εργασίας πλήρως ελεγχόμενου και προσαρμοσμένου στο εκάστοτε ρομπότ. Στον πραγματικό κόσμο όμως κάτι τέτοιο είναι ανέφικτο με αποτέλεσμα τα συμβατικά βιομηχανικά ρομπότ να αποδεικνύονται ανεπιτυχή για εφαρμογές της καθημερινής ζωής. Αναμφίβολα η ολοένα αυξανόμενη διάδοση των ρομπότ στις μέρες μας οφείλεται στην  ανάπτυξη της τεχνολογίας των αισθητήρων και στην ενσωμάτωση της θεωρίας τους στην ρομποτική.     
Η οπτική οδήγηση ενός ρομπότ, μαζί με διάφορους άλλου τύπου αισθητήρες (όπως υπερήχων, ταχύτητας, δύναμης, G.P.S. κ.α.) εμπίπτει στη πολύ χρήσιμη κατηγορία ελέγχου όπου ένα ρομπότ αξιοποιεί άμεσα τις πληροφορίες από το περιβάλλον του. Η διαδραστικότητα και η «νοημοσύνη» είναι τα βασικά στοιχεία που ξεχωρίζουν ένα σύστημα που χρησιμοποιεί αισθητήριες πληροφορίες από ένα συμβατικό. Ο αριθμός των εφαρμογών που μπορεί να έχει ένα «έξυπνο ρομπότ» στη βελτίωση του τρόπου ζωής όλων των ομάδων πληθυσμού είναι μη πεπερασμένος και εξαρτάται αποκλειστικά από την ευρηματικότητα και τη φαντασία του σύγχρονου ανθρώπου.
Πιο συγκεκριμένα με τον όρο «οπτική οδήγηση» ή αλλιώς «visual servoing» αναφερόμαστε στη χρήση ανάδρασης οπτικών πληροφοριών εξαγόμενων από κάποιο σύστημα καμερών για τον έλεγχο ενός ρομποτικού συστήματος. Ο όρος χρησιμοποιήθηκε για πρώτη φορά από τους Hill και Park το 1979 [1]. Στόχος της οπτικής ανάδρασης εν γενεί είναι η παρακολούθηση ενός αντικειμένου – στόχου από το τελικό στοιχείο δράσης κάποιου ρομποτικού βραχίονα ή η διαμόρφωση της στάσης του ρομπότ σε σχέση με κάποια σημεία αναφοράς.  Η «όραση» είναι ένας ρομποτικός αισθητήρας που μιμείται την ανθρώπινη όραση και δίνει έτσι τη δυνατότητα στο σύστημα να έχει γνώση για το περιβάλλον του χωρίς να χρειάζεται να έρχεται σε άμεση επαφή μ’αυτό. Διάφορα χαρακτηριστικά του περιβάλλοντος χώρου ενός ρομπότ, όπως γραμμές, σημεία ή και ολόκληρες περιοχές δύναται να χρησιμοποιηθούν ύστερα από κατάλληλη επεξεργασία ως οπτική πληροφορία [2]. 

Η οπτική οδήγηση αποτελεί αντικείμενο μελέτης για πάνω από 30 χρόνια. Μία πολύ αξιόλογη προσπάθεια σύνοψης της έρευνας που έχει καταγραφεί στον τομέα αυτό γίνεται στο ‘Survey on Visual Servoing for Manipulation’ από τους Kragic D. και Christensen Ι. [3]. Η αύξηση της υπολογιστικής ισχύς και η βελτίωση των τεχνικών επεξεργασίας εικόνας και όρασης υπολογιστών έχουν οδηγήσει την έρευνα να περάσει από  απλές περιπτώσεις «pick and place» σε εργασίες επιδέξιου χειρισμού αντικειμένων σε πραγματικό χρόνο. Διάφορες εφαρμογές που έχουν προταθεί είναι : ποιοτικός έλεγχος σε γραμμές παραγωγής, τηλε-ιατρική και τηλε- εγχειρίσεις, παρακολούθηση στόχων, συλλογή καρπών από δέντρα, αυτόματη οδήγηση αυτοκινήτων και αεροπλάνων, σπορ με κινούμενα ρομπότ, έξυπνα σπίτια, εξυπηρέτηση Α.Μ.Ε.Α κ.α.

Η τοπολογία των συστημάτων ρομποτικής όρασης ποικίλουν. Σε μια προσπάθεια ταξινόμησης μπορούμε να τα διαχωρίσουμε με βάση τα κάτωθι  κριτήρια που αναλύονται παρακάτω στο παρόν κεφάλαιο: 
Ι) Αρχιτεκτονική ελέγχου  και 
ΙΙ) Τοπολογία καμερών .
1.2 Αρχιτεκτονικές ελέγχου οπτικών ρομποτικών συστημάτων 
Οι δύο βασικές αρχιτεκτονικές ελέγχου παρουσιάζονται στο κάτωθι σχήμα :
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Εικόνα 1‑1 : Αρχιτεκτονικές ελέγχου 

Αριστερά ) Ανοιχτού βρόγχου – Δεξιά ) Κλειστού βρόγχου 
 (Εικόνα από [3])
Έλεγχος ανοιχτού βρόγχου – open loop robot control
Η εξαγωγή οπτικών πληροφοριών και ο έλεγχος είναι 2 διαφορετικές διαδικασίες. Εδώ οι οπτικές πληροφορίες χρησιμοποιούνται ώστε να γίνουν οι απαραίτητες αρχικοποιήσεις στην ακολουθία ελέγχου - κίνησης του ρομποτικού συστήματος. Δεν υπάρχει καμία απευθείας ανταλλαγή στοιχείων μεταξύ του ρομπότ και του περιβάλλοντος και το ρομπότ κάνει κατά κάποιο τρόπο τυφλές κινήσεις θεωρώντας ότι ο χώρος εργασίας παραμένει στατικός. Οι αισθητήρες όρασης που ελέγχουν χειριστές σε  open loop εκτελούν ρομποτικές εργασίες τύπου “first look and then move” [2]. Kατά πρώτο λόγο γίνεται η αναγνώριση του αντικειμένου στόχου μέσω ταυτοποίησης κάποιων χαρακτηριστικών σημείων του (features) με κάποιο γεωμετρικό μοντέλο. Στη συνέχεια υπολογίζεται η θέση και η κατεύθυνση του αντικειμένου στο πλαίσιο αναφοράς του ρομπότ και αυτή η πληροφορία χρησιμοποιείται στον νόμο ελέγχου για να οδηγήσει το ρομπότ στην επιθυμητή θέση. Για να είναι αποδοτική η οδήγηση πρέπει το μοντέλο του αντικειμένου καθώς και η κινηματικές εξισώσεις του χειριστή (ορθές και ανάστροφες) να θεωρούνται γνωστές. Η ακρίβεια ενός τέτοιου συστήματος εξαρτάται απευθείας από την ακρίβεια του αισθητήρα και του τελικού στοιχείου δράσης.
Έλεγχος κλειστού βρόγχου – closed loop robot control
Όπως φαίνεται και στην εικόνα 1-1 η διαφοροποίηση με τον open loop έλεγχο έγκειται στην εισαγωγή της έννοιας του Tracking (παρακολούθηση) σαν ενδιάμεσο βήμα πριν τον έλεγχο. Οι θέσεις των feature points που παρακολουθούνται μετρώνται εκ νέου σε κάθε βήμα της ακολουθίας κίνησης και έτσι ανανεώνονται συνεχώς οι οπτικές πληροφορίες που χρησιμοποιούνται για τον έλεγχο του τελικού στοιχείου δράσης. Σ’αυτό τον τρόπο ελέγχου χρησιμοποιούνται οι οπτικές πληροφορίες σαν ανάδραση για τον έλεγχο της  θέσης του ρομποτικό χειριστή και αυτό αυξάνει κατά πολύ την ακρίβεια του χειρισμού. Η έννοια του «visual servoing» χρησιμοποιείται μόνο για closed loop ρομποτικά συστήματα. Τα όσα θα αναφερθούν στη συνέχεια αυτού του κεφαλαίου αποτελούν υποκατηγορίες συστημάτων οπτικής οδήγησης κλειστού τύπου.
Κατηγοριοποίηση Αρχιτεκτονικών  Visual Servoing
Τα συστήματα visual servoing χωρίζονται ανάλογα  με τον τρόπο που επιτυγχάνεται ο έλεγχος του χειριστή στις κάτωθι κατηγορίες:
· Ιεραρχικός έλεγχος-Dynamic look-and-move systems
Τα σήματα αναφοράς που προκύπτουν από την εξαγωγή οπτικών μετρήσεων δίνονται σα σήματα εισόδου σε έναν ελεγκτή αρθρώσεων. Έτσι το σύστημα σταθεροποιείται εσωτερικά μέσω της ανάδρασης των μεταβλητών αρθρώσεων. Λόγω της μεγαλύτερης ακρίβειας που προσφέρουν τα περισσότερα συστήματα χρησιμοποιούν ιεραρχικό έλεγχο.
· Απ’ευθείας έλεγχος αρθρώσεων - Direct visual servo systems
Εδώ ο οπτικός ελεγκτής υπολογίζει απευθείας τις μεταβλητές των ρομποτικών αρθρώσεων και παρακάμπτεται η χρήση ρομποτικού ελεγκτή. Μόνο ο αισθητήρας όρασης οδηγεί το σύστημα σε σταθερότητα.
Σε κάθε εργασία οπτικής οδήγησης σαν οπτική πληροφορία υπολογίζεται το σφάλμα της θέσης του ρομπότ από την εκάστοτε επιθυμητή. Η οπτική πληροφορία μπορεί να είναι δισδιάστατη ή τρισδιάστατη και μπορεί να μετριέται είτε στο πλαίσιο αναφοράς της κάμερας είτε σε καρτεσιανές συντεταγμένες. Με βάση το πλαίσιο αναφοράς του σφάλματος ελέγχου προκύπτουν δύο επιπλέον υποκατηγορίες συστημάτων:

· Έλεγχους βασισμένος στη θέση - Position-based visual servo systems
Στα συστήματα που χρησιμοποιούν έλεγχο βασιζόμενο στη θέση το σφάλμα που χρησιμοποιείται για τον έλεγχο εξάγεται από την εικόνα αφού πρώτα γίνει η αναγνώριση του αντικειμένου (ταύτιση με κάποιο κατάλληλο μοντέλο) και μεταφραστούν οι μετρήσεις από το πεδίο της κάμερας (κάνοντας χρήση των γνωστών παραμέτρων της) στο χώρο - παγκόσμιο πλαίσιο αναφοράς. Το σφάλμα αυτό στη συνέχεια χρησιμοποιείται για να εκτιμήσει τη θέση του αντικειμένου αναφορικά με την κάμερα και να ελέγχει τη θέση του ρομπότ.
· Έλεγχος βασισμένος στην εικόνα - Image-based visual servo systems
Εδώ οι τιμές ελέγχου υπολογίζονται απευθείας στο χώρο της εικόνας. (δισδιάστατη πληροφορία). Με τον τρόπο αυτό το σύστημα απαλλάσσεται από τα σφάλματα που επιφέρουν οι διάφορες παραδοχές που οφείλονται στην ευαισθησία του αισθητήρα και στο καλιμπράρισμα της κάμερας.
Οι παραπάνω τρόποι συνδυάζονται μεταξύ τους με όλους τους πιθανούς συνδυασμούς και προκύπτουν τα μοντέλα που περιγράφονται στα κάτωθι σχήματα.

[image: image4.emf]
Εικόνα 1‑2 : “Position-based” / “look-and-move”
[image: image5.emf]
Εικόνα 1‑3 : “Image-based” / “look-and-move”
[image: image6.emf]
 Εικόνα 1‑4 : “Position-based” / “direct visual servo”

[image: image7.emf]
Εικόνα 1‑5 : “Image-based” / “direct visual servo”
(Οι εικόνες 1-2, 1-3, 1-4, 1-5 είναι από τις διαφάνειες του μαθήματος ρομποτικής ΙΙ )
1.3 Τοπολογία καμερών
Το σύστημα καμερών που οδηγεί έναν ρομποτικό χειριστή μπορεί να αποτελείται από μία κάμερα ή δυο ή ακόμα και περισσότερες. Στο σχήμα που ακολουθεί συνοψίζονται οι διάφορες τοπολογίες που υπάρχουν και αναλύονται παρακάτω:
[image: image8.emf]
Εικόνα 1‑6 : Τοπολογίες καμερών 
(Εικόνα είναι από [2])
· Μία κάμερα - Monocular Vision
Τα συστήματα που χρησιμοποιούν μόνο μία κάμερα μπορούν είτε να την έχουν τοποθετημένη σε κάποιο σταθερό σημείο στο χώρο (stand-alone) είτε προσαρτημένη στο τελικό στοιχείο δράσης (eye-in-hand).  Η τοπολογία eye – in – hand είναι και η πιο διαδεδομένη. Ο μετασχηματισμός από το σύστημα συντεταγμένων της κάμερας στο σύστημα συντεταγμένων του end effector θεωρείται γνωστός και αυτό απλοποιεί τους υπολογισμούς κατά πολύ. Η προσέγγιση που θέλει την κάμερα stand – alone χρησιμοποιήθηκε κυρίως στα πρώτα συστήματα visual servoing που αναπτύχθηκαν. Σε σύγκριση με την προσέγγιση eye – in – hand επιτυγχάνεται μεγαλύτερο οπτικό πεδίο (field of view).  Όταν χρησιμοποιείται 1 κάμερα το βασικό μειονέκτημα είναι ο υπολογισμός του βάθους των μετρούμενων σημείων και για να λυθεί αυτό συνήθως χρησιμοποιείται για την εκτίμηση αυτή κάποιο γνωστό μοντέλο. Από την άλλη μεριά τα συστήματα αυτά έχουν σα πλεονέκτημα τη ταχύτητα επεξεργασίας των δεδομένων αφού προέρχονται όλα από ένας αισθητήρα.
· Δύο κάμερες- Binocular vision 
Όπως φαίνεται και στο σχήμα δύο κάμερες μπορούν είτε να είναι από κοινού προσαρτημένες στον χειριστή είτε κάπου στο χώρο. Όταν χρησιμοποιηθούν 2 κάμερες που καλύπτουν το χώρο στερεοσκοπικά μπορούν να δώσουν τρισδιάστατες οπτικές πληροφορίες- να παρέχουν δηλαδή και εκτίμηση για το βάθος. Βέβαια όπως αναφέρθηκε και παραπάνω αυξάνει το υπολογιστικό κόστος.  Η προσέγγιση eye- in – hand χρησιμοποιείται σπάνια γιατί η εκτίμηση για το βάθος που προκύπτει δεν είναι πολύ ακριβής. Από την άλλη μεριά η διάταξη stand – alone προσφέρει ακρίβεια στις μετρήσεις και ένα ευρύ οπτικό πεδίο ανάλογα με την απόσταση που τοποθετούνται οι κάμερες από τον ρομποτικό βραχίονα.

· Πολλαπλές κάμερες - Redundant Camera Systems
Η χρήση άνω των 2 καμερών μπορεί να προσφέρει περαιτέρω πληροφορίες στα μετρούμενα χαρακτηριστικά. Από την άλλη μεριά το ταίριασμα πληροφοριών από πολλές διαφορετικές εικόνες είναι μία ιδιαίτερα πολύπλοκη και χρονοβόρα διαδικασία. Συνήθως η μία από τις κάμερες επιλέγεται σαν eye – in – hand για διευκόλυνση των υπολογισμών. 
1.4 Σύνοψη 
Στον παρακάτω συγκεντρωτικό πίνακα φαίνονται ενδεικτικά κάποιες προσεγγίσεις που έχουν μελετηθεί στη βιβλιογραφία για να δίνει σαφής η ποικιλομορφία των συστημάτων visual servoing:
	Εργασία
	Βαθμοί 
Ελευθερίας
	Τύπος 
Ελέγχου
	Αριθμός/Θέση
Καμερών

	(Allen et al. ,1993), [4]
	4
	PB
	2/stand-alone

	(Bensalah & Chaumette ,1995), [5]
	6
	IB
	1/eye-in-hand

	(Chaumette et al. , 1991), [6]
	6
	IB
	1/eye-in-hand

	(Christensen et al. , 1999), [7]
	6
	IB
	1/eye-in-hand

	(Feddema et al., 1992), [8]
	6
	IB
	1/eye-in-hand,stand  alone

	(Seelinger et al., 1998), [9]
	6
	IB
	2/stand - alone

	(Seitz et al., 1995), [10]
	6
	PB
	1/eye-in-hand

	(Hashimoto & Noritsugu ,1998), [11]
	6
	IB
	1/eye-in-hand

	(Li & Lee ,1996), [12]
	3
	PB
	1/stand-alone

	(Papanikolopoulos et al., 1995), [13]
	6
	IB
	1/eye-in-hand

	(Sharma & Hutchinson, 1997), [14]
	3-6
	IB
	1/stand - alone

	(Stieber et al., 1999) , [15]
	6
	PB
	1/stand-alone

	 (Taylor et al., 1985), [16]
	6
	PB
	1/eye-in- hand

	(Wilson et al., 1996), [17]
	2-4
	PB
	1/eye-in- hand

	(Zhang et al., 1990) , [18]
	3
	PB
	1/eye-in- hand


ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2
Παρακολούθηση–Εκτίμηση οπτικών χαρακτηριστικών 
2.1 Εκτίμηση στο χώρο κατάστασης 
Η βασική εργασία ενός οπτικού ρομποτικού συστήματος είναι η παρακολούθηση κάποιου αντικειμένου στόχου. Από την εικόνα της κάμερας γίνεται αναγνώριση κάποιων χαρακτηριστικών σημείων features του στόχου και οι συντεταγμένες αυτών χρησιμοποιούνται σα μέτρηση για να οδηγήσουν τον ρομποτικό χειριστή στην επιθυμητή θέση. Συνήθως για την επίλυση του προβλήματος αυτού υιοθετείται μία προσέγγιση μοντελοποίησης του συστήματος με εξισώσεις στο χώρο κατάστασης. Για συστήματα διακριτού χρόνου δηλαδή μοντελοποιείται η χρονική εξέλιξη της κατάστασης του συστήματος ενώ οι μετρήσεις θεωρούνται διαθέσιμες κατά τακτά χρονικά διαστήματα. 
Στο παρακάτω σχήμα φαίνονται οι βασικές διαδικασίες που λαμβάνουν χώρα σε ένα ρομποτικό σύστημα οπτικής οδήγησης. 
[image: image9.emf]
Εικόνα 2-1 Συνοπτική παρουσίαση visual servoing 
(Εικόνα από [3])
Το διάνυσμα x είναι το διάνυσμα κατάστασης του συστήματος και περιλαμβάνει τις μεταβλητές κίνησης του αντικειμένου – στόχου  στον τρισδιάστατο χώρο. Το διάνυσμα y περιλαμβάνει τις μετρήσεις – θέσεις των features μεταφρασμένες στο πλαίσιο αναφοράς της εικόνας και το y* περιλαμβάνει τις επιθυμητές θέσεις αναφοράς.  Το διάνυσμα u (είσοδος) περιλαμβάνει τις μεταβλητές της κίνησης του ρομπότ και ορίζεται στο χώρο εργασίας του ρομπότ. Το διάνυσμα u προκύπτει από την προσπάθεια μηδενισμού του σφάλματος y*-y. 
Τo διάνυσμα μέτρησης είναι στις περισσότερες φορές επιφορτισμένο με ανεπιθύμητο θόρυβο, που προκύπτει είτε από τη διαδικασία της αναγνώρισης είτε από τις παραμέτρους του οπτικού συστήματος (ανάλυση κάμερας). Για να επιλυθεί το πρόβλημα αυτό χρησιμοποιείται ένα επιπλέον στάδιο εκτίμησης της κατάστασης του συστήματος με κάποιο κατάλληλο φίλτρο. Φίλτρα τέτοιου τύπου διαδεδομένα σε εφαρμογές οπτικής οδήγησης είναι τα Kalman καθώς και τα Particle Filters που αναλύονται λεπτομερώς παρακάτω.
2.2 Φίλτρο Kalman 

2.2.1 Γενικά για το Kalman
Το φίλτρο Kalman [19] είναι ένα ιδιαίτερα διαδεδομένο και εύχρηστο φίλτρο που χρησιμοποιείται για απαλλαγή από τις θορυβώδεις μετρήσεις. Ο αλγόριθμος αυτός, πραγματοποιεί πρόβλεψη της θέσης του στόχου και χρησιμοποιεί τις μετρήσεις για να διορθώσει την πρόβλεψη αυτή. Επομένως έχει την δυνατότητα να παρέχει εκτιμήσεις με σφάλμα μικρότερο του σφάλματος μέτρησης. Αποτελεί μια επέκταση της μεθόδου ελαχίστων τετραγώνων και πρόκειται ουσιαστικά για ένα σύνολο μαθηματικών εξισώσεων, οι οποίες εισάγουν έναν εκτιμητή πρόβλεψης – διόρθωσης, ο οποίος είναι βέλτιστος από την άποψη, ότι ελαχιστοποιεί την συνδιακύμανση σφάλματος εκτίμησης, όταν η δυναμική κατάσταση του στόχου και ο θόρυβος μέτρησης έχουν μοντελοποιηθεί με ακρίβεια. Σε γραμμικά περιβάλλοντα ο αλγόριθμος του Kalman αποτελεί τη βέλτιστη λύση.

Η εκτεταμένη χρήση του φίλτρου Kalman οφείλεται στο ότι συγκεντρώνει πολλά πλεονεκτήματα, τα οποία βοηθούν στην καλύτερη εκτίμηση της δυναμικής κατάστασης του συστήματος. Κατά πρώτο λόγο, το κέρδος του φίλτρου ανανεώνεται με κάθε νέα μέτρηση. Το γεγονός αυτό διευκολύνει την ανίχνευση σε συστήματα με χρονομεταβλητές δυναμικές καταστάσεις ή μετρήσεις, οι διαδικασίες των οποίων μεταβάλλονται με τον χρόνο. Επιπλέον, η συνδιακύμανση του θορύβου μέτρησης μπορεί να αυξομειωθεί, έτσι ώστε η κάθε μέτρηση να αποκτήσει διαφορετικό βάρος ανάλογα με την απόσταση από τον στόχο, την ισχύ του σήματος ή οποιαδήποτε άλλη ενδεχόμενη ένδειξη της ποιότητας της μέτρησης. Αυτό είναι ιδιαίτερα σημαντικό για περιπτώσεις όπου το διάνυσμα μετρήσεων περιέχει μετρήσεις από διαφορετικού τύπου αισθητήρες γιατί δίνεται η δυνατότητα στον χρήστη να κάνει μία αρχικοποίηση ανάλογα με την κατά περίπτωση αναμενόμενη αξιοπιστία του εκάστοτε αισθητήρα. Άλλο πλεονέκτημα του φίλτρου είναι η αποδοτικότητά του σε υπολογιστικά συστήματα περιορισμένης μνήμης. Όλη η πληροφορία για τις αρχικές καταστάσεις, τις μετρήσεις και την κίνηση περιέχεται στον πίνακα συνδιακύμανσης σφάλματος Pk. Σημαντικό είναι επίσης το ότι δεν απαιτεί περιοδικές ενημερώσεις χρόνου ή μετρήσεων. Στην γενική περίπτωση, το φίλτρο ενημερώνει τον χρόνο με υψηλό ρυθμό και όταν κάποια μέτρηση παρέχεται από κάποιον αισθητήρα, η ενημέρωση χρόνου διακόπτεται προσωρινά, προκειμένου να πραγματοποιηθεί η ενημέρωση της μέτρησης. Επομένως έχει την δυνατότητα να διαχειρίζεται δεδομένα από ανόμοιους αισθητήρες, οι οποίοι δεν είναι καν συγχρονισμένοι.   

2.2.2 Μαθηματική Επεξήγηση 
Για την εκτίμηση ενός δυναμικού συστήματος γενικά χρησιμοποιούνται 2 μοντέλα :

1) ένα μοντέλο που περιγράφει την εξέλιξη της κατάστασης στο χρόνο (κινηματικό μοντέλο) και 

2) ένα μοντέλο που σχετίζεται με τις θορυβώδης μετρήσεις (μοντέλο μέτρησης)

Έστω 
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 το διάνυσμα κατάστασης ενός στόχου, του οποίου η δυναμική διαδικασία περιγράφεται από την γραμμική εξίσωση διαφορών :
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(2.1)

όπου
· Ο (nxn) πίνακας Α αποτελεί τον πίνακα μετάβασης της κατάστασης από την k-1 σάρωση στην k, όπου το χρονικό διάστημα σάρωσης είναι Τ.
·  Ο (nxl) πίνακας D συσχετίζει την κατάσταση με το διάνυσμα εισόδου 
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· Η τυχαία μεταβλητή w μοντελοποιεί τον λευκό, γκαουσσιανό θόρυβο διαδικασίας μηδενικής μέσης τιμής και με συνδιακύμανση που δίνεται από τον πίνακα (nxn) Q. Ο θόρυβος διαδικασίας αναπαριστά τις τυχαίες επιδράσεις, τις οποίες υφίσταται το σύστημα και την ατελή μοντελοποίηση της δυναμικής κατάστασης του στόχου.

Από τη  (2.1) είναι σαφές ότι η στατιστική αναπαράσταση της διαδικασίας την παρούσα στιγμή (k-οστή σάρωση) καθορίζεται αποκλειστικά από την προηγούμενη (σάρωση k-1). Η δυναμική κατάσταση του στόχου οδηγείται από την ντετερμινιστική είσοδο και τον τυχαίο θόρυβο διαδικασίας. Η ντετερμινιστική είσοδος του συστήματος είναι δυνατόν να περιέχει κάποιες γνωστές μεταβλητές εισόδου, οι οποίες δεν περιλαμβάνονται στις καταστάσεις του συστήματος.
Έστω ακόμα η μέτρηση 
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περιγράφεται από το μοντέλο:
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όπου
· Ο (mxn) πίνακας H συνδέει την κατάσταση με το διάνυσμα μετρήσεων. 

· Αντίστοιχα με το w η τυχαία μεταβλητή v παριστάνει τον θόρυβο μέτρησης μηδενικής μέσης τιμής και συνδιακύμανσης R (mxn).
Οι πίνακες Α, Η, Q και R είναι γενικά χρονικά μεταβαλλόμενοι, αλλά εφεξής θεωρούνται σταθεροί για λόγους απλότητας
Έστω τώρα 
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 το a priori εκτιμώμενο διάνυσμα κατάστασης της σάρωσης k, γνωρίζοντας την διαδικασία μέχρι την σάρωση k και 
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 το a posteriori διάνυσμα εκτίμησης στο βήμα k, γνωρίζοντας την μέτρηση 
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. Στην συνέχεια ορίζονται αντίστοιχα το a priori και a posteriori  σφάλμα εκτίμησης :
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Επίσης αντίστοιχα ορίζονται και οι a priori και a posteriori  πίνακες συνδιακύμανσης σφάλματος εκτίμησης :
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        (2.6)

Προκειμένου να παραχθούν οι εξισώσεις του φίλτρου χρειάζεται μια σχέση, η οποία να υπολογίζει την a posteriori εκτίμηση της κατάστασης ως γραμμικό συνδυασμό της a priori εκτίμησης και μιας διαφοράς της πραγματικής μέτρησης και της πρόβλεψης μέτρησης 
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              (2.7)

Η διαφορά 
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 συναντάται στη βιβλιογραφία ως innovation ή residual vector και  αναπαριστά την διαφορά ανάμεσα στην πρόβλεψη μέτρησης και την πραγματική μέτρηση και μηδενική τιμή σημαίνει, ότι η πρόβλεψη συμπίπτει με την πραγματική μέτρηση. 
Ο (nxm) πίνακας Κ είναι το κέρδος (gain factor) του φίλτρου.
 Το κέρδος Κ  ελαχιστοποιεί τον a posteriori πίνακα συνδιακύμανσης σφάλματος εκτίμησης 
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. Η ελαχιστοποίηση επιτυγχάνεται ως εξής :

 Με αντικατάσταση της (2.7) στην (2.4) :
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Στην συνέχεια η (2.8) αντικαθίσταται στην (2.6) και το ίχνος του αποτελέσματος ως προς Κ τίθεται ίσο προς μηδέν.

Το Κk, το οποίο ελαχιστοποιεί την (2.6) μπορεί να γραφεί και στην μορφή :
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(2.9)

Παρατηρούμε ότι καθώς ο πίνακας συνδιακύμανσης σφάλματος μέτρησης R τείνει στο μηδέν, το κέρδος Κ καθορίζει το υπόλοιπο περισσότερο :
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Παράλληλα, καθώς ο a priori πίνακας συνδιακύμανσης σφάλματος εκτίμησης 
[image: image29.wmf]k
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 τείνει στο μηδέν, το κέρδος καθορίζει το υπόλοιπο λιγότερο :
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Με άλλα λόγια, μπορεί να ειπωθεί ότι καθώς το σφάλμα μέτρησης τείνει στο μηδέν, η πραγματική μέτρηση γίνεται πιο αξιόπιστη, ενώ η πρόβλεψη μέτρησης γίνεται λιγότερο αξιόπιστη. Αντίστοιχα, καθώς ο a priori πίνακας συνδιακύμανσης σφάλματος εκτίμησης τείνει στο μηδέν, η πραγματική μέτρηση γίνεται λιγότερο αξιόπιστη και η πρόβλεψη μέτρησης περισσότερο.
2.2.3 Αλγόριθμος 
Το Φίλτρο Kalman αποτελεί έναν αναδρομικό αλγόριθμο εκτίμησης της κατάστασης ενός συστήματος (recursive state-estimation) [20]. Ο αλγόριθμος του φίλτρου πραγματοποιεί την εκτίμηση, χρησιμοποιώντας μια μορφή ελέγχου ανάδρασης (feedback control). Αρχικά το φίλτρο εκτιμά την κατάσταση του συστήματος για κάποια στιγμή και στην συνέχεια αποκτά ανάδραση από τις μετρήσεις. Επομένως οι εξισώσεις του φίλτρου Kalman διακρίνονται σε δύο ομάδες, στις εξισώσεις ενημέρωσης χρόνου (time update) και στις εξισώσεις ενημέρωσης μέτρησης (measurement update). Οι εξισώσεις της πρώτης ομάδας είναι υπεύθυνες για την χρονική προώθηση της εκτίμησης της παρούσας κατάστασης και την a priori  εκτίμηση της συνδιακύμανσης σφάλματος για το επόμενο βήμα. Οι εξισώσεις της άλλης ομάδας είναι υπεύθυνες για την ανάδραση, όπως για παράδειγμα την εισαγωγή νέων μετρήσεων στην a priori εκτίμηση, ώστε να παραχθεί βελτιωμένη a posteriori εκτίμηση.
Συνοπτικά μπορεί να ειπωθεί ότι οι εξισώσεις ενημέρωσης χρόνου είναι οι εξισώσεις πρόβλεψης (predictor equations), ενώ οι εξισώσεις ενημέρωσης μέτρησης είναι οι εξισώσεις διόρθωσης (corrector equations). Επομένως το φίλτρο Kalman μπορεί να θεωρηθεί ως ένας αλγόριθμος πρόβλεψης – διόρθωσης.
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Εικόνα 2-2 Αλγόριθμος KALMAN
Οι εξισώσεις ενημέρωσης χρόνου του φίλτρου είναι οι εξής :
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και οι εξισώσεις ενημέρωσης μέτρησης είναι :
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Αρχικά υπολογίζεται η a priori εκτίμηση της κατάστασης, με βάση την a posteriori εκτίμηση της προηγούμενης σάρωσης, όπως φαίνεται στην σχέση (2.10). 
Αντίστοιχα υπολογίζεται και η a priori εκτίμηση του πίνακα συνδιακύμανσης σφάλματος από την a posteriori  εκτίμηση του προηγούμενου βήματος (σχέση 2.11). Αυτό είναι το στάδιο της πρόβλεψης.
Στη συνέχεια ακολουθεί η φάση της διόρθωσης των μεγεθών αυτών, με χρήση των νέων μετρήσεων. Υπολογίζεται η νέα τιμή του κέρδους Κ και πραγματοποιείται η a posteriori εκτίμηση της κατάστασης με βάση την προβλεπόμενη τιμή, το κέρδος και το υπόλοιπο μέτρησης (σχέση 2.13). 
Τέλος λαμβάνει χώρα η εκτίμηση της a posteriori τιμής του πίνακα συνδιακύμανσης σφάλματος (σχέση 2.14).
Οι a posteriori τιμές χρησιμοποιούνται στο επόμενο βήμα εκ νέου για ενημέρωση των προβλέψεων.
2.3 Επεκτάσεις απλού Kalman
Ο βασικός αλγόριθμος έχει υποστεί πολλές αλλαγές κατά καιρούς ώστε να επιτυγχάνονται τα κατά το δυνατόν πιο αξιόπιστα αποτελέσματα για την εκάστοτε εφαρμογή.

Οι πιο σημαντικές βελτιώσεις του απλού Κάλμαν που έχουν μελετηθεί είναι οι :

1. Extended Kalman Filter
2. Επαναληπτικό Extended Kalman Filter
και παρουσιάζονται αναλυτικά παρακάτω.

2.3.1 Εκτεταμένο Φίλτρο Kalman (Extended Kalman –EKF)

Ο αλγόριθμος Kalman που παρουσιάστηκε μέχρι στιγμής αφορά την περίπτωση κατά την οποία οι εξισώσεις, οι οποίες περιγράφουν την διαδικασία μέτρησης και την δυναμική κατάσταση του στόχου είναι γραμμικές. Στη περίπτωση μη γραμμικών συστημάτων εφαρμόζεται μια επέκταση του απλού φίλτρου, που καλείται Εκτεταμένο Κalman. Στο ΕΚF γίνεται γραμμικοποίηση της εκτίμησης γύρω από την τρέχουσα εκτίμηση με χρήση μερικών παραγώγων της συνάρτησης μέτρησης και της συνάρτησης διαδικασίας, κατά αντιστοιχία με τις σειρές Taylor. 

Μοντελοποίηση συστήματος :

Έστω 
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το διάνυσμα κατάστασης του στόχου και την διαδικασία να περιγράφεται από την μη γραμμική στοχαστική εξίσωση διαφορών
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Το διάνυσμα μέτρησης είναι 
[image: image39.wmf]m
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και η διαδικασία μέτρησης περιγράφεται από την μη γραμμική εξίσωση 
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Στο EKF οι κατανομές πιθανότητας (ή πυκνότητες πιθανότητας) των τυχαίων μεταβλητών w,v δεν είναι πλέον κανονικές γκαουσιανές αφού υπεισέρχονται σε μη γραμμικές διαδικασίες. Στην πράξη είναι αδύνατο να προσδιορισθούν οι τιμές θορύβου 
[image: image41.wmf],
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, αλλά μπορεί να προσεγγισθεί η κατάσταση και η μέτρηση χωρίς αυτές, ως εξής : 
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, όπου 
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 κάποια a posteriori εκτίμηση της κατάστασης (από προηγούμενο βήμα).

Η νέα γραμμική εξίσωση της δυναμικής κατάστασης του στόχου είναι η εξής :
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και η νέα γραμμική εξίσωση της μέτρησης :
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Όπως προαναφέρθηκε 
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 είναι τα προσεγγιζόμενα διανύσματα της κατάστασης και της μέτρησης, ενώ 
[image: image48.wmf]$
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 είναι μια a posteriori εκτίμηση της κατάστασης στην σάρωση k.

Το 
[image: image49.wmf]k
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 είναι το πραγματικό διάνυσμα κατάστασης και ουσιαστικά δεν μπορεί να υπολογισθεί, ενώ 
[image: image50.wmf]k
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 είναι το πραγματικό διάνυσμα μέτρησης και είναι γνωστό.

Ο πίνακας Α είναι ο ιακωβιανός (jacobian) πίνακας των μερικών παραγώγων της συνάρτησης f ως προς x, δηλαδή :
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ο πίνακας W είναι ο ιακωβιανός πίνακας των μερικών παραγώγων της f ως προς w :
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ο Η είναι ο ιακωβιανός πίνακας των μερικών παραγώγων της h ως προς x :
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και V ο ιακωβιανός πίνακας των μερικών παραγώγων της h ως προς v :
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Οι πίνακες A,W, H και V εννοείται πως είναι μεταβλητοί σε κάθε σάρωση k παρόλο που δεν επισημαίνονται από τον δείκτη k.
Στην συνέχεια εισάγεται το σφάλμα πρόβλεψης :
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και το υπόλοιπο μέτρησης :
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Από τις σχέσεις (2.25), (2.26) προκύπτουν οι εξισώσεις :
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όπου τα 
[image: image59.wmf],
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 αναπαριστούν ανεξάρτητες τυχαίες μεταβλητές μηδενικής μέσης τιμής, με πίνακες συνδιακύμανσης σφάλματος 
[image: image60.wmf],
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 και τα 
[image: image61.wmf],
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 να ορίζονται όπως στο απλό φίλτρο.

Οι εξισώσεις (2.27), (2.28) είναι γραμμικές και ανάλογες με τις σχέσεις (2.1), (2.2). 
Το γεγονός αυτό οδηγεί στο να υπολογίσουμε το υπόλοιπο μέτρησης από την (2.26) και με ένα άλλο υποθετικό φίλτρο Kalman να εκτιμήσουμε το σφάλμα πρόβλεψης από την (2.27). Η εκτίμηση αυτή 
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 μπορεί να χρησιμοποιηθεί μαζί με την (2.25) για να αποκτηθεί η a posteriori εκτίμηση της αρχικής μη γραμμικής διαδικασίας, σύμφωνα με την σχέση :
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Σύμφωνα με τα παραπάνω, η εξίσωση Kalman, η οποία εκτιμά το 
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, είναι η κάτωθι :
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Αντικαθιστώντας την (2.30) στην (2.29) και κάνοντας χρήση της (2.26), παρατηρούμε ότι το υποθετικό φίλτρο είναι άχρηστο :
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Η εξίσωση αυτή χρησιμοποιείται για ενημέρωση μέτρησης στο EKF, με τα 
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 να υπολογίζονται από τις σχέσεις (2.17), (2.18) και το κέρδος 
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 από την (2.12), με κατάλληλη αντικατάσταση της συνδιακύμανσης του σφάλματος μέτρησης.

Όπως και στο απλό φίλτρο Kalman, έτσι και στο EKF υπάρχουν οι δύο ομάδες εξισώσεων. Για λόγους ομοιομορφίας στην παρουσίαση των αλγορίθμων των δύο φίλτρων, το προσεγγιζόμενο διάνυσμα κατάστασης 
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 συμβολίζεται ως 
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(a priori διάνυσμα εκτίμησης) και οι εξισώσεις ενημέρωσης χρόνου του EKF είναι :
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Οι εξισώσεις ενημέρωσης μέτρησης είναι :
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Η λειτουργία του EKF είναι ίδια με αυτή του απλού φίλτρου και οι δύο ομάδες εξισώσεων υλοποιούν την τεχνική της πρόβλεψης – διόρθωσης. Επομένως οι εξισώσεις ενημέρωσης χρόνου, παράγουν τις νέες εκτιμήσεις κατάστασης και συνδιακύμανσης με βάση το προηγούμενο βήμα και οι εξισώσεις ενημέρωσης μέτρησης διορθώνουν τις προβλέψεις αυτές, με βάση τις νέες μετρήσεις. 

2.3.2 Επαναληπτικό Εκτεταμένο Φίλτρο Kalman (Iterated EKF)
Στο ΕΚF , όπως παρουσιάστηκε στη προηγούμενη παράγραφο τόσο το κέρδος όσο και η εκτίμηση της κατάστασης εξαρτώνται από την εκτίμηση της προηγούμενης σάρωσης (2.34), (2.35). Επομένως είναι πιθανόν το φίλτρο να αποκλίνει για μη ακριβείς αρχικές εκτιμήσεις. Αυτό σημαίνει ότι στην περίπτωση κατά την οποία μετρώνται διαφορετικές ποσότητες, η σειρά με την οποία γίνεται η επεξεργασία τους είναι σημαντική. Το γεγονός αυτό έρχεται σε αντίθεση με το απλό φίλτρο Kalman, στο οποίο η επεξεργασία των μετρήσεων μπορεί να γίνεται με τυχαία σειρά, χωρίς να επηρεάζεται η ακρίβεια. Για να αποφευχθεί αυτό το πρόβλημα, έχουν αναπτυχθεί διάφορες μέθοδοι, μία εκ των οποίων είναι το επαναληπτικό εκτεταμένο φίλτρο Kalman (Iterated EKF - IEKF). Η μέθοδος αυτή αποτελεί μια βελτίωση του EKF, η οποία επιλύει επαναληπτικά τις εξισώσεις (2.23), (2.34) και (2.35) χρησιμοποιώντας την πιο πρόσφατη εκτίμηση του διανύσματος κατάστασης στον πίνακα 
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 της (2.23). 

Σε κάθε σάρωση οι τρεις αυτές εξισώσεις εκτιμώνται επαναληπτικά Ν φορές και επομένως η (n+1) επανάληψη της εκτίμησης κατάστασης της σάρωσης k, με βάση την (3.35) είναι :
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όπου 
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και αρχική εκτίμηση 

[image: image79.wmf]$

$

0

kk

xx

-

=

, n = 0,1,2,….,N-1
                      (2.39)

Ο πίνακας Η υπολογίζεται σε κάθε επανάληψη από την (2.23), χρησιμοποιώντας την τρέχουσα εκτίμηση 
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 και το κέρδος Κ της (2.34) προκύπτει από την σχέση :
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Η επαναληπτική διαδικασία συνεχίζεται μέχρι να σταθεροποιηθεί η εκτίμηση κατάστασης, αλλά πρακτικά ολοκληρώνεται, μόλις πραγματοποιηθεί ένας αριθμός επαναλήψεων Ν. Η εξίσωση (2.36) δεν αποτελεί μέρος της επαναληπτικής διαδικασίας και υπολογίζεται μία φορά σε κάθε βήμα χρησιμοποιώντας τον Κ και τον Η, που προκύπτουν από την τελευταία επανάληψη. Η εκτίμηση κατάστασης, η οποία προκύπτει από την τελευταία επανάληψη είναι εκείνη, η οποία χρησιμοποιείται ως a priori εκτίμηση για το επόμενο βήμα του φίλτρου.

2.4 Μοντέλα Κίνησης 

Το φίλτρο Kalman πραγματοποιεί εκτίμηση θέσης ενός κινούμενου στόχου, προβλέποντας την κίνηση και διορθώνοντας την πρόβλεψη αυτή με βάση τις μετρήσεις. Προκειμένου να πραγματοποιηθεί η πρόβλεψη της κίνησης απαιτείται η ανάπτυξη και χρήση από το φίλτρο κάποιων μοντέλων κίνησης, τα οποία θα μοντελοποιούν την κίνηση του στόχου, μέσω της δυναμικής του κατάστασης. Τα μοντέλα αυτά καθορίζουν τους πίνακες Α και Q, οι οποίοι χρησιμοποιούνται στις εξισώσεις πρόβλεψης (2.10, 2.11) του φίλτρου Kalman και όσο καλύτερη είναι η μοντελοποίηση, τόσο ακριβέστερη είναι η εκτίμηση. Στις περιπτώσεις, κατά τις οποίες η κίνηση του στόχου είναι πολύπλοκη και δεν μπορεί να περιγραφεί ικανοποιητικά από ένα μοντέλο κίνησης, απαιτείται η χρήση συνδυασμού μοντέλων.
Έστω ότι η δυναμική κατάσταση του στόχου περιγράφεται από την σχέση :
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όπου Α είναι ο πίνακας μετάβασης, ο οποίος πραγματοποιεί την μετάβαση της κατάστασης ανάμεσα σε δύο διαδοχικές σαρώσεις, οι οποίες απέχουν χρονικά διάστημα Τ. Τα στοιχεία του πίνακα Α προκύπτουν σύμφωνα με την σχέση (3.42) :
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όπου η συνάρτηση f είναι εκείνη, η οποία συνδέει τις καταστάσεις ανάμεσα σε δύο διαδοχικές σαρώσεις και 
[image: image84.wmf]$
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 είναι το εκτιμώμενο διάνυσμα κατάστασης.

 Το διάνυσμα v περιέχει τρεις κανονικές τυχαίες μεταβλητές, οι οποίες περιγράφουν τον θόρυβο διαδικασίας στους άξονες x,y,z και έχουν μηδενική μέση τιμή και συνδιακυμάνσεις 
[image: image85.wmf],,
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 αντίστοιχα. 

Ο πίνακας Β είναι ο πίνακας που συνδέει τον θόρυβο αυτό με την κατάσταση του συστήματος. Ο θόρυβος διαδικασίας έχει πίνακα συνδιακύμανσης :
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         (2.43),

ο οποίος αναπαριστά την αβεβαιότητα στην εκτίμηση κατάστασης εξαιτίας της τυχαίας δυναμικής κατάστασης του στόχου και της μη τέλειας μοντέλοποίησης της. Ο πίνακας αυτός επιλέγεται με βάση κάποια πειραματικά αποτελέσματα, όπως η εξομοίωση Monte Carlo και αποτελεί χαρακτηριστικό του μοντέλου κίνησης. 

Στο φίλτρο Kalman, το οποίο υλοποιήθηκε για το σύστημα tracking της παρούσας μελέτης, χρησιμοποιήθηκαν τα μοντέλα κίνησης σταθερής ταχύτητας, σταθερής επιτάχυνσης και παρουσιάζονται παρακάτω.
2.4.1 Μοντέλο Σταθερής Ταχύτητας 
Θεωρούμε ότι ο στόχος κινείται με σταθερή ταχύτητα και στους τρεις άξονες και επομένως το διάνυσμα κατάστασης του στόχου θα είναι :
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όπου x, y, z είναι οι συντεταγμένες στους τρεις άξονες κίνησης, v_x, v_y, v_z είναι οι συνιστώσες της ταχύτητας και a_x, a_y, a_z είναι οι συνιστώσες της επιτάχυνσης.

Για λόγους απλότητας θα παρουσιαστεί το μοντέλο στη γενική περίπτωση όπου το διάνυσμα κατάστασης περιλαμβάνει όλες τις μεταβλητές παρόλο που στην εφαρμογή επιλέχθηκε διαφορετικά για λόγους απλοποίησης των υπολογισμών.

Ο πίνακας μετάβασης, δεδομένου ότι η επιτάχυνση είναι μηδενική και ότι η ταχύτητα παραμένει αμετάβλητη, θα είναι σύμφωνα με την (2.42) :
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ο πίνακας Β θα έχει μορφή :
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και τελικά σύμφωνα με την (2.43), ο πίνακας συνδιακύμανσης θορύβου διαδικασίας Q θα είναι :
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όπου 
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είναι ο πίνακας που περιέχει τις διακυμάνσεις του θορύβου διαδικασίας για τους τρεις άξονες.
2.4.2 Μοντέλο Σταθερής Επιτάχυνσης
Θεωρούμε ότι ο στόχος κινείται με σταθερή επιτάχυνση και στους τρεις άξονες και το διάνυσμα κατάστασης στην περίπτωση αυτή θα είναι και πάλι όπως στο μοντέλο σταθερής ταχύτητας :
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Ο πίνακας μετάβασης A θα είναι από την (2.42) :
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και ο Β : 
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επομένως ο πίνακας συνδιακύμανσης Q θα έχει μορφή 
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, όπως προκύπτει από την (2.43), όπου 
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ο πίνακας που περιέχει τις διακυμάνσεις του θορύβου διαδικασίας για τους τρεις άξονες.

2.5 Particle filters

2.5.1 Γενικά για τα Particle Filters

Τα Particle Filters δεν αποτέλεσαν αντικείμενο μελέτης της παρούσας εργασίας επειδή όμως η εφαρμογή τους μπορεί να αποτελέσει αντικείμενο μελλοντικής εργασίας σαν επέκταση της εν λόγω εφαρμογής κρίνεται σκόπιμη η παρουσίασή της βασικής ιδέας στις επόμενες παραγράφους. 
Τo Particle Filtering αποτελεί μία υποβέλτιστη λύση όπως και το ΕKF που παρουσιάστηκε παραπάνω. Για συστήματα δηλαδή που δεν είναι γραμμικά και δε μπορούμε να πάρουμε μία βέλτιστη λύση ελαχιστοποίησης του σφάλματος, όπως αυτή που δίνει το απλό Kalman, τα φίλτρα αυτά προσεγγίζουν τη βέλτιστη Bayesian λύση. Η έρευνα για τη μέθοδο αυτή έχει προχωρήσει αρκετά τα τελευταία κυρίως χρόνια και όλα τα ερευνητικά αποτελέσματα έχουν αποδείξει ότι αποτελούν μία πολύ ικανοποιητική λύση για εφαρμογές πραγματικού χρόνου σε συστήματα όπου οι αυστηρές παραδοχές για Gaussian μοντέλα θορύβου και γραμμικά μοντέλα κίνησης δεν μπορούν να εφαρμοστούν [21]. Το κύριο πλεονέκτημα του particle filtering είναι η δυνατότητα χειρισμού οποιασδήποτε μη γραμμικότητας και οποιασδήποτε κατανομής θορύβου. Όσο πιο μη γραμμικό είναι το μοντέλο, ή όσο πιο μη-Gaussian είναι ο θόρυβος, τόσο μεγαλύτερες δυνατότητες έχει το particle filtering.
Όπως θα γίνει σαφές και παρακάτω το Particle Filtering βασίζεται στη διαδοχική εκτέλεση Μonte Carlo εκτιμήσεων. Η βασική ιδέα της μεθόδου είναι η χρήση δειγμάτων (particles) για την αναπαράσταση του μοντέλου του συστήματος αντί για χρήση Gaussian κατανομών ή οποιουδήποτε άλλου μοντέλου και η διάδοση μόνο των επικρατέστερων δειγμάτων. 

Εκτός από τη  Παρακολούθηση στόχου (Target Tracking) η μέθοδος του particle filtering  βρίσκει εφαρμογή σε ποικίλες άλλες ερευνητικές περιοχές, όπως είναι οι : Εκτίμηση θέσης, Πλοήγηση, Εντοπισμός θέσης κινούμενου ρομπότ (mobile robot localization κ.α.
2.5.2 Αλγόριθμος SIS
Ο αλγόριθμος SIS είναι ο βασικός αλγόριθμος του particle filter. Το ακρωνύμιο SIS – Sequential Importance Sampling μεταφράζεται στα ελληνικά σαν δειγματοληψία ακολουθιακής σημασίας και αποτελεί μία μέθοδο Monte Carlo ( MC ή Sequential MC). Η βασική ιδέα του αλγορίθμου είναι η αναπαράσταση της απαιτούμενης συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας μέσω τυχαίων δειγμάτων με τα κατάλληλα βάρη και η πραγματοποίηση εκτιμήσεων βάσει αυτών των δειγμάτων. Καθώς ο αριθμός αυτών των δειγμάτων μεγαλώνει, αυτή η μέθοδος γίνεται ισοδύναμη με την συναρτησιακή περιγραφή της «εκ των υστέρων» σππ. και το SIS φίλτρο προσεγγίζει τη  βέλτιστη Bayesian λύση.
Έστω 
[image: image97.wmf]}
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 όλες οι καταστάσεις του στόχου έως τη χρονική στιγμή k.
Και  ακόμα 
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 όλες οι μετρήσεις που είναι διαθέσιμες μέχρι τη χρονική στιγμή k.
 Η από κοινού «εκ των υστέρων» πυκνότητα έως τη χρονική στιγμή k είναι η 
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Θεωρούμε μια τυχαία μέτρηση 
[image: image101.wmf]N

i

i

k

i

k

w

X

1

}

,

{

=

  , όπου 
[image: image102.wmf]}

,...,

1

,

{

N

i

X

i

k

=

  είναι ένα σύνολο σημείων με αντίστοιχα βάρη 
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. Τα βάρη θεωρούνται κανονικοποιημένα δηλαδή 
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 την στιγμή k μπορεί να προσεγγιστεί ως :
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(2.44)

Αυτή είναι  μια προσέγγιση  διακριτών βαρών. 
Σκοπός μας τώρα είναι να εξάγουμε την σχέση ενημέρωσης των βαρών.
Η επιλογή των βαρών w γίνεται με βάση την αρχή δειγματοληψίας σημαντικότητας (importance sampling). Εδώ πρέπει να γίνει μία μικρή αναφορά στην αρχή αυτή.

Έστω ότι έχουμε μία συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας p(x) από την οποία είναι δύσκολο να πάρουμε δείγματα (μόρια) αλλά μπορούμε να την προσεγγίσουμε με μία άλλη παρόμοια σππ q(x) και να πάρουμε δείγματα από εκεί κατά αντιστοιχία.  Ονομάζουμε την q(x) συνάρτηση σημαντικότητας . 
Για να πάρουμε μία Μοnte Carlo εκτίμηση του ολοκληρώματος :
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(2.45)
Επιλέγουμε Ν >>1 δείγματα 
[image: image109.wmf]}
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 που κατανέμονται σύμφωνα με την σππ q(x) και φτιάχνουμε το άθροισμα :
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      (2.46) 
είναι τα βάρη σημαντικότητας.
Κάνοντας λοιπόν εφαρμογή αυτών στη σχέση (2.44) θεωρούμε ότι τα δείγματα 
[image: image112.wmf]}
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  προέκυπταν από μια πυκνότητα q(x) τότε σύμφωνα με την (2.46) :
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Θεωρώντας τώρα ότι τη χρονική στιγμή k-1 έχουμε δείγματα που αποτελούν μια προσέγγιση της 
[image: image114.wmf])
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 μετά τη λήψη της μέτρησης zk την στιγμή k, επιθυμούμε να προσεγγίσουμε την 
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. Αν η πυκνότητα σημαντικότητας q(x) επιλέγεται έτσι ώστε : 
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(2.48)

τότε μπορούμε να δημιουργήσουμε τα νέα δείγματα 
[image: image117.wmf])
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 μεταβάλλοντας κάθε ένα από τα υπάρχοντα δείγματα 
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 με την νέα κατάσταση 
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 Για να εξάγουμε την σχέση ενημέρωσης των βαρών, η σππ 
[image: image120.wmf])

|

(

k

k

Z

X

p

 πρέπει πρώτα να εκφραστεί ως:
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                    (2.49)                                                  
Αντικαθιστώντας την (2.49) και την (2.48) στην (2.47), η εξίσωση ενημέρωσης των βαρών μπορεί να εκφραστεί ως εξής : 
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Επιπλέον, αν ισχύει 
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, τότε η πυκνότητα σημαντικότητας εξαρτάται μόνο από τα xk-1 και zk.
Έτσι για το φίλτρο δε χρειάζεται να αποθηκεύουμε τα 
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και η α posteriori  σππ προσεγγίζεται από την : 
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       (2.49)
όπου τα βάρη ορίζονται στην (2.48).
Για Ν τείνει στο άπειρο αποδεικνύεται ότι η προσέγγιση (2.49) πλησιάζει στην πραγματική.
Συνοψίζοντας ο αλγόριθμος SIS αποτελεί μία αναδρομική διάδοση των βαρών και των σημείων  καθώς κάθε νέα μέτρηση φτάνει στο σύστημα.
2.5.3 Πρόβλημα Εκφυλισμού και Επαναδειγματοληψία
Ένα μειονέκτημα του αλγορίθμου SIS είναι το φαινόμενο εκφυλισμού. Πρακτικά αυτό σημαίνει ότι μετά από ένα συγκεκριμένο αριθμό επαναλήψεων, όλα τα μόρια (particles), εκτός από ένα, έχουν αμελητέο βάρος (πρακτικά μηδενικό). Αυτός ο εκφυλισμός είναι αδύνατο να ξεπεραστεί από τον αλγόριθμο SIS. Ένα κατάλληλο μέγεθος μέτρησης του εκφυλισμού είναι το Νeff: αριθμός των αποτελεσματικών δειγμάτων που ορίζεται ως εξής : 
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(2.50)                             
Συνεπώς, μικρός αριθμός Νeff σημαίνει ισχυρός εκφυλισμός και αντίστροφα.
Για την αντιμετώπιση του προβλήματος αυτού χρησιμοποιείται η μέθοδος της επαναδειγματοληψίας (resampling). Σε κάθε σάρωση δηλαδή υπολογίζεται το Νeff και όταν βρίσκεται μικρότερο από κάποιο κατάλληλα επιλεγμένο κατώφλι γίνεται resampling στον αλγόριθμος SIS. Η βασική ιδέα έγκειται  στην εξάλειψη των δειγμάτων με αμελητέο βάρος και στην αύξηση εκείνων με σημαντικά βάρη.
Το νέο σετ των τυχαίων δειγμάτων 
[image: image133.wmf]*
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 παράγεται με την δειγματοληψία (με αντικατάσταση) Ν φορές από μια προσεγγιστική διακριτή αναπαράσταση της  
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έτσι ώστε 
[image: image136.wmf]*
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 και τα βάρη ουσιαστικά επαναρυθμίζονται στη τιμή 1/Ν.
 Στο παρακάτω σχήμα φαίνεται ένα block διάγραμμα του αλγορίθμου SIS με resampling.
[image: image137.emf]
Εικόνα 2-3 Block διάγραμμα Particle Filter
(εικόνα από [22] )
Για να γίνουν πιο κατανοητά τα όσα έχουν αναφερθεί μέχρι στιγμής παρουσιάζεται ένα παράδειγμα εφαρμογής του αλγορίθμου με δειγματοληψία :
[image: image138.jpg]



Εικόνα 2-4 Βασική ιδέα Particle filter 
(εικόνα από [23] )
· Αρχικοποίηση: Στο Πρώτο βήμα επιλέγονται Ν δείγματα ισοβαρή με βάρος (1/Ν)

· Αναπροσαρμογή βαρών: Στο Δεύτερο Βήμα ορίζονται τα βάρη για τα δείγματα αναλογικά με τη συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας που έχει προκύψει από τη μοντελοποίηση του συστήματος και τις μετρήσεις 
· Επαναδειγματοληψία : Υπολογίζεται η τιμή Νeff και αν είναι απαραίτητο στο Τρίτο βήμα εκτελείται επαναδειγματοληψία επαναλαμβάνοντας τα δείγματα με μεγάλα βάρη περισσότερες φορές και αγνοώντας τα δείγματα με μικρά βάρη.

· Τέλος: Στο τέταρτο βήμα κανονικοποιούνται τα βάρη που προέκυψαν και επιλέγονται τελικά τα καινούρια δείγματα και ξαναρχίζει η διαδικασία αναδρομικά.
Παρότι, όμως, η επαναδειγματοληψία περιορίζει δραστικά τα αποτελέσματα του εκφυλισμού, εισάγει άλλα πρακτικά προβλήματα. Το σημαντικότερο είναι ότι τα μόρια με μεγάλα βάρη επιλέγονται στατιστικά πολλές φορές. Αυτό οδηγεί σε απώλεια της ποικιλίας μεταξύ των μορίων καθώς το δείγμα που προκύπτει θα περιέχει πολλά επαναλαμβανόμενα σημεία. Αυτό το πρόβλημα, που είναι γνωστό ως εξασθένιση των μορίων, είναι πολύ σοβαρό στην περίπτωση όπου ο θόρυβος διαδικασίας είναι μικρός. Οδηγεί σε μια κατάσταση όπου όλα τα μόριά θα καταλήξουν σε ένα και μόνο στοιχείο μετά από λίγες επαναλήψεις. Μια λύση αυτού του προβλήματος είναι η διαδικασία της κανονικοποίησης (regularization).
2.6 Επεκτάσεις απλού Particle Filter
Οι πιο γνωστές επεκτάσεις του αλγορίθμου SIS παρουσιάζονται εδώ:
2.6.1 ΑλγόριθμοςSIR 
Το φίλτρο αυτό προτάθηκε αρχικά με το όνομα «bootstrap». Ο αλγόριθμος SIR (sampling importance resampling) προκύπτει από τον SIS, διαλέγοντας την πυκνότητα σημαντικότητας 
[image: image139.wmf])
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 να είναι η «εκ των προτέρων» συνάρτηση μετάβασης 
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 και πραγματοποιώντας το βήμα επαναδειγματοληψίας σε κάθε χρονικό βήμα (σάρωση).
Λόγω της παραπάνω επιλογής η (2.49) γίνεται :
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(2.50)
Επίσης εφόσον εφαρμόζεται δειγματοληψία κάθε φορά, θα ισχύει 
[image: image142.wmf]1
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Άρα η σχέση (2.50) γίνεται:
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Επειδή η πυκνότητα σημαντικότητας για αυτό το φίλτρο είναι ανεξάρτητη της μέτρησης 
[image: image144.wmf]k
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, η εκτίμηση κατάστασης πραγματοποιείται χωρίς τη γνώση των παρατηρήσεων. Γι’ αυτό το φίλτρο μπορεί να είναι ιδιαιτέρως ευαίσθητο σε εξωγενείς παράγοντες. Επιπλέον, καθώς η επαναδειγματοληψια εφαρμόζεται σε κάθε σάρωση, μπορούμε να οδηγηθούμε σε απώλεια της ανομοιότητας (ποικιλίας) των μορίων πολύ γρήγορα. Παρόλα αυτά, αυτή η μέθοδος έχει το πλεονέκτημα ότι τα βάρη μπορούν εύκολα να υπολογιστούν βάσει της (2.51) και η πυκνότητα σημαντικότητας μπορεί εύκολα να δειγματοληπτηθεί. 
2.6.2 Αλγόριθμος auxiliary SIR (ASIR)
Το βοηθητικό SIR αποτελεί μια παραλλαγή του φίλτρου SIR. Η βασική ιδέα είναι να πραγματοποιηθεί το βήμα της επαναδειγματοληψίας την χρονική στιγμή k-1 (χρησιμοποιώντας τη μέτρηση 
[image: image145.wmf]k
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) προτού αναπαραχθούν τα μόρια την χρονική στιγμή k. Εισάγεται η χρήση μιας νέας πυκνότητας σημαντικότητας 
[image: image146.wmf](,|)
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, η οποία δειγματοληπτεί το ζεύγος 
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 όπου το 
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 αναφέρεται στο δείκτη του μορίου την στιγμή k-1.
Εφαρμόζοντας τον κανόνα του Bayes προκύπτει :
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Το φίλτρο ASIR λειτουργεί βγάζοντας ένα δείγμα από την από κοινού πυκνότητα 
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 και εν συνεχεία απαλείφοντας τους δείκτες i στο ζεύγος 
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 για να παραχθεί ένα δείγμα 
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 από την οριακή πυκνότητα 
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. Η πυκνότητα σημαντικότητας που χρησιμοποιείται για να εξάγουμε ένα δείγμα 
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 πρέπει να ικανοποιεί την αναλογικότητα :
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όπου το 
[image: image156.wmf]i
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 αποτελεί ένα χαρακτηριστικό του 
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 με δεδομένο το 
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. Πρακτικά θα μπορούσε να είναι ο μέσος όρος του.

Γράφοντας :
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προκύπτει από την (2.52) ότι :
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Τα βάρη που ανατίθενται στα δείγματα 
[image: image161.wmf]1
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 θα δίνονται λοιπόν από τη σχέση :
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Το βασικό πλεονέκτημα του ASIR είναι ότι παράγει σημεία από το δείγμα την στιγμή k-1, τα οποία, διαμορφωμένα από την τρέχουσα μέτρηση, είναι πιο πιθανό να παράγουν ακριβή αποτελέσματα. Εάν ο θόρυβος διαδικασίας είναι μικρός, έτσι ώστε η  
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 να χαρακτηρίζεται επαρκώς από το 
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, τότε το φίλτρο είναι λιγότερο ευαίσθητο σε εξωγενείς παράγοντες και τα βάρη 
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 είναι πιο ομαλά. Αν όμως ο θόρυβος διαδικασίας είναι μεγάλος, ένα και μόνο σημείο δεν μπορεί να χαρακτηρίσει επαρκώς την 
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, και άρα το φίλτρο επαναδειγματοληπτεί βασισμένο σε μια «κακή» προσέγγιση της 
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. Σε τέτοιες περιπτώσεις, η χρήση του ASIR μπορεί να είναι προβληματική.
2.6.3 PF με βελτιωμένη ανομοιότητα δειγμάτων (Regularized PF)
Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω το πρόβλημα της απώλειας ποικιλίας μεταξύ των μορίων που επιφέρει το resampling είναι δυνατόν να επιλυθεί με κανονικοποίηση. Αυτό το πρόβλημα επιλύει ο αλγόριθμος RPF εισάγοντας ένα επιπλέον βήμα κανονικοποίησης που έχει σαν αποτέλεσμα την βελτίωση της ανομοιότητας μεταξύ των μορίων.

To RPF κάνει επαναδειγματοληψία από μια συνεχή προσέγγιση της 
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. Πιο συγκεκριμένα, στο RPF, τα δείγματα παράγονται από την προσέγγιση :
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όπου 
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είναι η πυκνότητα φλοιού , το 
[image: image171.wmf]x
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 είναι η διάσταση του διανύσματος κατάστασης και το 
[image: image172.wmf]i
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 είναι τα κανονικοποιημένα βάρη. Η πυκνότητα φλοιού είναι μια συμμετρική συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας, τέτοια ώστε να ισχύει: 
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Το Κ και το h επιλέγονται με τέτοιο τρόπο ώστε να ελαχιστοποιείται το μέσο τετραγωνικό σφάλμα ολοκλήρωσης (MISE) μεταξύ της πραγματικής 
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 και της 
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 που προκύπτει από την (2.56). Αξίζει, εδώ, να σημειωθεί ότι η αυτή προσέγγιση γίνεται κατά πολύ λιγότερο κατάλληλη καθώς το 
[image: image176.wmf]x
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 αυξάνει. Στην ειδική περίπτωση ενός δείγματος με ίσα βάρη, η βέλτιστη επιλογή φλοιού είναι ο φλοιός Epanechikov :
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Επιπλέον, αν η πυκνότητα είναι γκαουσσιανή, τότε η βέλτιστη λύση για το εύρος είναι :
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3

Εφαρμογή φίλτρου Κalman στο πρόβλημα οπτικής οδήγησης ρομποτικού χειριστή
3.1 Γενικά 
Η εφαρμογή που αναπτύχθηκε στα πλαίσια της παρούσας εργασίας αποσκοπεί στην παρακολούθηση ενός αντικειμένου (target tracking) από έναν ρομποτικό βραχίονα. Ο έλεγχος της θέσης του ρομπότ γίνεται με έλεγχο οπτικής ανάδρασης. 
Πιο συγκεκριμένα έχει επιλεγεί ένας ρομποτικός βραχίονας 3 βαθμών ελευθερίας και έχει υποτεθεί ότι η παρακολούθηση του αντικειμένου γίνεται από μία κάμερα προσαρτημένη στο τελικό στοιχείο δράσης, πρόκειται δηλαδή για eye – in – hand configuration.
Από την εικόνα που παίρνουμε από την κάμερα θεωρούμε ότι αναγνωρίζουμε 5 χαρακτηριστικά σημεία (features) πάνω στο αντικείμενο και με βάση αυτές τις συντεταγμένες οδηγούμε το end effector του ρομπότ στην επιθυμητή θέση. Ο νόμος ελέγχου που χρησιμοποιείται είναι βασισμένος στην εικόνα. 

Για λόγους απλότητας των υπολογισμών το αντικείμενο θεωρείται ότι κινείται στο δισδιάστατο επίπεδο αντί στο χώρο και στόχος της παρακολούθησης είναι η σύμπτωση του τελικού στοιχείου δράσης με το κέντρο του αντικειμένου. 

Η κίνηση του αντικειμένου έχει υποτεθεί ευθύγραμμη με σταθερή ταχύτητα και έχει μελετηθεί και η περίπτωση που αυτή η κίνηση διαταράσσεται από απότομες αλλαγές στη ταχύτητα του αντικειμένου οφειλόμενες για παράδειγμα σε κάποιον εξωτερικό παράγοντα. 

Για βελτίωση των αποτελεσμάτων της παρακολούθησης εφαρμόζουμε στον έλεγχο της οπτικής οδήγησης φίλτρο Kalman που δίνει μία εκτίμηση για την ταχύτητα του αντικειμένου. Έχουν μελετηθεί τα δύο μοντέλα κίνησης που παρουσιάστηκαν στη παράγραφο 2.4.
Η εφαρμογή υλοποιήθηκε σε επίπεδο προσομοίωσης με το πακέτο MATLAB και στις παρακάτω παραγράφους παρουσιάζεται αναλυτικά ο τρόπος υλοποίησης καθώς και τα συγκριτικά αποτελέσματα που προέκυψαν. 

3.2 Μοντελοποίηση 

3.2.1 Ρομποτικός Χειριστής 

Όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως έχει υποτεθεί ότι ο ρομποτικός χειριστής είναι 3 βαθμών ελευθερίας και αποτελείται άρα από 3 συνδέσμους.
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Εικόνα 3-1 Προσομοίωση Ρομποτικού βραχίονα 

Έστω q1, q2, q3 οι γωνίες των αρθρώσεων του κάθε συνδέσμου και L1, L2, L3 τα αντίστοιχα μήκη, όπως έχει σχεδιαστεί στο σχήμα 3-1. Τότε οι ορθές κινηματικές εξισώσεις του χειριστή είναι :
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και (Px,Py) – οι συντεταγμένες του τελικού στοιχείου
Το διάνυσμα της ταχύτητας 
[image: image183.wmf]p
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 (γραμμικής/ γωνιακής) του τελικού στοιχείου δράσης του ρομπότ άρα και της κάμερας συσχετίζεται με το διάνυσμα 
[image: image184.wmf]q
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 που περιλαμβάνει τις ταχύτητες των αρθρώσεων μέσω της Ιακωβιανής μήτρας του ρομπότ ως εξής:
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            (3.2)
Η ψευδοαντίστροφη αυτής, που θα μας χρειαστεί για τον νόμο ελέγχου, υπολογίζεται από τη παρακάτω σχέση :


[image: image187.wmf]1

)

_

*

_

(

*

_

_

-

+

=

T

T

rob

J

rob

J

rob

J

rob

J

 


(3.3)
3.2.2 Αντικείμενο 

Το αντικείμενο που έχουμε επιλέξει είναι τετραγωνικό και δισδιάστατο. Έχουμε επιλέξει 5 οπτικά αναγνωρίσιμα χαρακτηριστικά σημεία (features) πάνω στο αντικείμενο που λαμβάνονται υπόψιν στο διάνυσμα μετρήσεων. Αυτά είναι οι τέσσερις γωνίες και το κέντρο του. Στην προσομοίωση τα features σχεδιάζονται με πράσινους σταυρούς και αριθμούνται όπως φαίνεται στην εικόνα 3-2. Αντικείμενο της παρακολούθησης έχουμε θεωρήσει ότι είναι να καθοδηγείται το τελικό στοιχείο δράσης του χειριστή δηλαδή το κέντρο της κάμερας στο κέντρο του αντικειμένου (σημείο f5) και να παρακολουθεί με ακρίβεια την κίνησή του.
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Εικόνα 3-2 Προσομοίωση αντικειμένου

Σενάρια Κίνησης Αντικειμένου

Το αντικείμενο έχουμε υποθέσει ότι εκτελεί κίνηση ευθύγραμμη με σταθερή ταχύτητα.

 Επίσης έχουμε μελετήσει και το σενάριο η σταθερή ταχύτητα του αντικειμένου να διαταράσσεται από μία απότομη επιτάχυνση ή επιβράδυνση. Οι διαταραχές στην επιτάχυνση του αντικειμένου που μελετήθηκαν είναι τύπου Step ή τύπου Gauss όπως θα περιγραφεί αναλυτικά και στο επόμενο κεφάλαιο.
3.2.3 Κάμερα 
Η κάμερα θεωρούμε ότι βρίσκεται προσαρτημένη στο τελικό στοιχείο δράσης (eye –in – hand ). Στην εικόνα 3-1 ο κόκκινος κύκλος αναπαριστά τη θέση της κάμερας. Για λόγους απλότητας τη θεωρούμε να συμπίπτει επακριβώς με το τελικό στοιχείο δράσης, ενώ στην πράξη αυτό δε θα μπορούσε να συμβαίνει. Η παραδοχή αυτή μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι το τοπικό πλαίσιο του ρομποτικού εργαλείου συμπίπτει με αυτό της κάμερας. Αν θεωρήσουμε ότι το παγκόσμιο σύστημα συντεταγμένων για την εφαρμογή έχει  κέντρο του το σημείο (0,0) δηλαδή την αρχή του πρώτου σύνδεσμου τότε χρειαζόμαστε την παρακάτω μήτρα στροφής για να μεταφερθούμε στο τοπικό πλαίσιο αναφοράς της κάμερας.
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(3.4)
Έστω P (x,y) οι συντεταγμένες ενός σημείου του χώρου και Pc(Χc,Yc) οι συντεταγμένες της κάμερας (κέντρο) τότε για να υπολογίσουμε τις συντεταγμένες pc (x,y) του σημείου αναφορικά με το πλαίσιο αναφοράς της κάμερας ισχύει: 
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     (3.5)
Θεωρούμε ότι ο φακός της κάμερας χρησιμοποιεί προοπτική προβολή για να προβάλει την εικόνα. 
[image: image191.emf]
Εικόνα 3-3 Μοντέλο προοπτικής προβολής 
(εικόνα από [2] )
Στην εικόνα 3-3 με λ συμβολίζεται το εστιακό βάθος του φακού (focal length) και με z η σταθερή απόσταση από το κέντρο του φακού (viewpoint) που βρίσκεται το επίπεδο της εικόνας πάνω στον οπτικό άξονα. Έστω ότι έχουμε τις συντεταγμένες ενός σημείου του χώρου αναφορικά με το τοπικό πλαίσιο αναφοράς της κάμερας pc(x,y) για να τις προβάλλουμε σε συντεταγμένες στο επίπεδο της εικόνας  pi(x,y) ισχύει :
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(3.6)

[image: image193.emf]                  [image: image194.emf]
Εικόνα 3-4 Αρίθμηση pixel 
(εικόνα από [24] )
Η απεικόνιση μίας εικόνας δεν είναι συνεχής αλλά κβαντισμένη και γίνεται σε επίπεδο pixels (εικονοστοιχεία). Ο αριθμός των pixels που έχει τη δυνατότητα να απεικονίσει μία κάμερα καθώς και το μέγεθος  του κάθε pixel είναι παράμετροι που ρυθμίζουν την ανάλυσή της εικόνας που προσφέρει. Η αρίθμηση των pixels ξεκινάει πάντα από τη πάνω αριστερή γωνία της εικόνας άρα το κέντρο του τοπικού πλαισίου αναφοράς της εικόνας βρίσκεται εκεί. Αντιθέτως το πλαίσιο αναφοράς της κάμερας όπως αναφέρθηκε και προηγούμενα έχει υποτεθεί ότι έχει το κέντρο του στο κέντρο της κάμερας άρα και της εικόνας. Αυτό παρουσιάζεται και στο παρακάτω σχήμα. 
[image: image195.png]



Εικόνα 3-5 Σύστημα συντεταγμένων εικόνας

Για να μετασχηματίσουμε τις συντεταγμένες ενός σημείου της εικόνας pi(x,y) σε συντεταγμένες του αντίστοιχου pixel πάνω στην εικόνα πρέπει καταρχάς να ορίσουμε το μέγεθος του οπτικού παραθύρου της κάμερας. Μετά υπολογίζουμε τη θέση της άνω αριστερά γωνίας της εικόνας αναφορικά με το τοπικό πλαίσιο αναφοράς της κάμερας, έστω Pi(Xi,Yi). Η μήτρα στροφής μεταξύ των δύο πλαισίων αναφοράς Ι και C του σχήματος είναι : 
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     (3.7)
Άρα  
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        (3.8)
όπου 
pi (x,y) –  οι συντεταγμένες ενός σημείου της εικόνας 

PΙ (Xi,Yi) – οι συντεταγμένες του σημείου Ι 

γ – το μέγεθος των pixel
και
pdi(i.j) – οι  συντεταγμένες (αριθμός γραμμής, αριθμός στήλης) του pixel 
Οι συντεταγμένες pixel πρέπει να είναι προφανώς ακέραιοι αριθμοί έτσι στην σχέση (3.8) στην ουσία εννοείται ότι γίνεται κάποια στογγυλοποίηση στο αποτέλεσμα. Αυτή η διακριτοποίηση επιφέρει όπως είναι κατανοητό ένα μικρό σφάλμα στις μετρήσεις.

Ένα χρήσιμο μέγεθος στις εφαρμογές visual servoing, όπως θα φανεί και στην συνέχεια είναι η Ιακωβιανή της κάμερας [25] J_cam η οποία συσχετίζει την ταχύτητα των χαρακτηριστικών σημείων με την ταχύτητα του end effector.
Εξαγωγή Ιακωβιανής κάμερας
Έστω f –ένα διάνυσμα που περιέχει τις συντεταγμένες ενός οπτικά ανιχνεύσιμου σημείου της εικόνας (feature point) για μία εφαρμογή :
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(3.9)
Τότε το διάνυσμα 
[image: image199.wmf]]
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 περιλαμβάνει τις συνιστώσες της ταχύτητας με την οποία κινείται το feature point στην εικόνα. Η ταχύτητα αυτή σχετίζεται προφανώς με τη σχετική ταχύτητα του συστήματος κάμερας (end effector) – στόχου.
Έστω επίσης 
[image: image200.wmf]-
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το διάνυσμα ταχύτητας του τελικού στοιχείου δράσης ή αλλιώς της κάμερας. 
Στη γενική περίπτωση για κίνηση στο χώρο είναι της μορφής: 
[image: image201.wmf]T

wz

wy

wx

Vz

Vy

Vx

p

]

[

=

&

 
Για αυτά τα δύο μεγέθη ισχύει η σχέση :
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(3.10)

Δηλαδή η μήτρα J_cam περιλαμβάνει τις μερικές παραγώγους των features ως προς τις παραμέτρους του τελικού στοιχείου δράσης.

[image: image203.wmf]ú

û

ù

ê

ë

é

¶

¶

=

p

f

cam

J

_





(3.11)

Αν θεωρήσουμε ότι το τελικό στοιχείο δράσης κινείται με μία μεταφορική ταχύτητα V=[Vx Vy Vz] και μία περιστροφική ταχύτητα W=[wx wy wz] εκφρασμένες στο τοπικό πλαίσιο της κάμερας  τότε η σχετική ταχύτητα ως προς την κάμερα ενός σημείου P(x,y,z) δίνεται από τη σχέση :
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(3.12)

Οι συντεταγμένες του σημείου P από την (3.6) τις μεταφέρουμε στο επίπεδο της εικόνας  και έχουμε:
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(3.13)
Παραγωγίζοντας την 3.13 προκύπτει:


[image: image206.wmf]
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(3.14)
Αντικαθιστώντας την 3.14 και την 3.13 στην 3.12 έχουμε :
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     (3.15)

Άρα η ιακωβιανή μήτρα της κάμερας μπορεί να γραφτεί ως εξής :
J_cam = 
[image: image209.wmf]ú
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  (3.16)
Η ανάλυση που προηγήθηκε αφορούσε την περίπτωση που έχουμε ένα μόνο feature point. Στη περίπτωση που έχουμε Ν feature points η ιακωβιανή μήτρα προκύπτει με υπέρθεση για κάθε σημείο της σχέσης 3.16 και είναι ως εξής :
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         (3.17)

Στη παρούσα εφαρμογή ασχοληθήκαμε μόνο με κινήσεις στο επίπεδο και το διάνυσμα της ταχύτητας του τελικού στοιχείου δράσης περιλαμβάνει μόνο μεταφορικές κινήσεις στους άξονες x, y άρα 
[image: image211.wmf])
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. Επίσης έχουμε 5 feature points άρα η ιακωβιανή της κάμερας γίνεται:

[image: image212.wmf]
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(3.18)
Και επειδή η μήτρα δεν είναι τετραγωνική για να την αντιστρέψουμε χρειαζόμαστε την ψευδοαντίστροφή της που δίνεται σύμφωνα με τη σχέση:
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(3.19)

Με βάση την ψευδοαντίστροφη της Ιακωβανής της κάμερας μπορούμε να υπολογίσουμε την επιθυμητή ταχύτητα της κάμερας από την σχετική κίνηση του συστήματος στόχου – κάμερας που είναι και το ζητούμενο για το πρόβλημα του visual servoing.
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(3.20)
3.3 Κατάστρωση εξισώσεων κατάσταση
Το σύστημα το μοντελοποιήσαμε με διακριτές εξισώσεις καταστάσεις οπότε κατά αναλογία με τα όσα αναφέραμε στο κεφάλαιο 2 ισχύουν τα κάτωθι:
Μοντέλο κίνησης :
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(3.21)

Μοντέλο μέτρησης : 
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(3.22)

Όπου 
xk
 – το διάνυσμα κατάστασης (nx1)

Α
 – ο πίνακας μετάβασης της κατάστασης (nxn)


w
 – ο θόρυβος διαδικασίας –λευκός, γκαουσιανός μηδενικής μέσης

    τιμής και συνδιακύμανσης που δίνεται από τον πίνακα Q (nxn)  

zk        
– το διάνυσμα μετρήσεων (mx1)


H 
– ο πίνακας μετάβασης από το διάνυσμα κατάστασης στις μετρήσεις 

   (mxn)

v 
– o θόρυβος μέτρησης – λευκός, γκαουσιανός μηδενικής μέσης τιμής
   και συνδιακύμανσης που δίνεται από τον πίνακα R (mxm)
Μοντέλο Κίνησης 
Μελετήθηκαν τα κάτωθι μοντέλα κίνησης:

Σταθερής ταχύτητας 
Το διάνυσμα κατάστασης που χρησιμοποιήθηκε περιλαμβάνει μόνο τη ταχύτητα του αντικειμένου στους δύο άξονες x, y :
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(3.23)
Η ταχύτητα του αντικειμένου θεωρείται ότι μένει σταθερή άρα ο πίνακας μετάβασης της κατάστασης από τη σάρωση k-1 στη σάρωση k είναι μοναδιαίος.
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      (3.24)

Yποθέτωντας ασυσχέτιστο θόρυβο στις 2 διευθύνσεις ο πίνακας συνδυακύμανσης του θορύβου διαδικασίας είναι της μορφής:
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(3.25)
Σταθερής επιτάχυνσης

Το διάνυσμα κατάστασης εκτός από τη ταχύτητα περιλαμβάνει και την επιτάχυνση του αντικειμένου στους άξονες x, y:
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(3.26)

Εδώ θεωρούμε την επιτάχυνση του αντικειμένου να μένει ίδια από σάρωση σε σάρωση. Έτσι ο πίνακας Α είναι :
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(3.27)

Όπου dt – ο χρόνος που μεσολαβεί ανάμεσα σε δύο διαδοχικές σαρώσεις.

Τέλος ο θόρυβος διαδικασίας θα είναι της μορφής :
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(3.28)
Μοντέλο μέτρησης
Ως μέτρηση έχουμε θεωρήσει ότι παίρνουμε τη μεταβολή της θέσης των feature points μεταξύ διαδοχικών frames της εικόνας.
Έστω




 
[image: image224.wmf]ú
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        (3.29) 
το διάνυσμα που περιέχει τις συντεταγμένες των feature points για τη σάρωση k τότε: 
[image: image225.wmf]1
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 είναι το διάνυσμα που δείχνει τη μεταβολή της θέσης των χαρακτηριστικών. 
Αυτή η μεταβολή όμως μας δίνει τη σχετική μεταβολή του συστήματος αντικειμένου - κάμερας. Για να πάρουμε μία εκτίμηση για την απόλυτη ταχύτητα κίνησης του στόχου πρέπει από το μέγεθος df να αφαιρέσουμε τη ταχύτητα του ρομπότ – κάμερας εκφρασμένης στο τοπικό πλαίσιο αναφοράς της κάμερας. 
Έστω Vc (Vcx, Vcy) – η ταχύτητα κίνησης της κάμερας (ίδια με αυτή του τελικού στοιχείου δράσης) εκφρασμένη στο πλαίσιο συντεταγμένων που έχει σαν αρχή του τη βάση του ρομπότ.

Άρα το διάνυσμα μέτρησης γράφεται ως εξής :


[image: image226.wmf]
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(3.30)
Σύμφωνα με τα όσα αναφέρθηκαν παραπάνω η ταχύτητα των features συνδέεται με τη ταχύτητα του αντικειμένου με την ιακωβιανή της κάμερας και αυτή θα μπορούσε να αποτελέσει τη μήτρα μετάβασης Η.
[image: image228.wmf]
Πιο αναλυτικά για το μοντέλο σταθερής ταχύτητας όπου το διάνυσμα κατάστασης είναι 
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Το λ/z είναι ένας παράγοντας αναλογίας άρα μπορούμε να πολλαπλασιάσουμε τη σχέση 3.29 με τον παράγοντα z/λ προκύπτει τελικά ότι :
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(3.31)

Και 
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(3.32)

Κατά αντιστοιχία για το μοντέλο σταθερής επιτάχυνσης όπου το διάνυσμα κατάστασης δίνεται από : 
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 η μήτρα μετάβασης γίνεται ως εξής :
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(3.33)
Τέλος ο θόρυβος μέτρησης v έχει ένα covariance matrix R που αντικατοπτρίζει την ακρίβεια του συστήματος μέτρησης από σφάλματα που οφείλονται π.χ. στην ανάλυση της κάμερας, στη διαδικασία αναγνώρισης κ.α. και είναι της μορφής :
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(3.34)
3.4 Φίλτρο Kalman
Χρησιμοποιούμε το φίλτρο Kalman για να εκτιμήσουμε με βάση τις μετρήσεις του συστήματος την ταχύτητα που θα πρέπει να έχει ο ρομποτικός χειριστής για να παρακολουθεί το στόχο.
Το φίλτρο Kalman υλοποιείται με βάση τις εξισώσεις :
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Όπου 
Ι     – ο μοναδιαίος πίνακας κατάλληλων διαστάσεων 


Pk   – o πίνακας συνδιακύμανσης του σφάλματος εκτίμησης

Κ    – ο παράγοντας κέρδους του φίλτρου
Όπως περιγράφηκε στις εξισώσεις (2.10) – (2.14).

Ανάλογα με το μοντέλο κίνησης που χρησιμοποιούμε επιλέγονται κατάλληλα οι μήτρες  Α,Q,H και το διάνυσμα κατάστασης και το φίλτρο Κalman που προκύπτει πρόκειται είτε για φίλτρο σταθερής ταχύτητας είτε για σταθερής επιτάχυνσης.

3.5 Νόμος Ελέγχου

Ο έλεγχος είναι image – based και έτσι το σφάλμα που χρησιμοποιούμε για να οδηγήσουμε τον ρομποτικό χειριστή ορίζεται στο χώρο της εικόνας δηλαδή στο feature space.
Θέλουμε ο έλεγχος να μας δίνει μία εκτίμηση για την ταχύτητα του end-effector έστω  
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(3.35)

το διάνυσμα που περιέχει τις επιθυμητές (desired) συντεταγμένες αναφοράς των feature points. Η επιθυμητή θέση του αντικειμένου για την παρούσα εφαρμογή είναι στο κέντρο του πεδίου της κάμερας αφού τότε συμπίπτει το κέντρο της κάμερας με το κέντρο του αντικειμένου άρα οι επιθυμητές συντεταγμένες των features επιλέγονται με αυτόν τον γνώμονα γύρω από το κεντρικό pixel της εικόνας (250,250).

Τότε το 
[image: image239.wmf]fk
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 εκφράζει το σφάλμα της θέσης των χαρακτηριστικών σε κάθε σάρωση από την επιθυμητή.
Για να επιτυγχάνει ο ελεγκτής μία ασυμπτωτική μείωση του σφάλματος πρέπει να ισχύει:
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(3.36)
όπου Κ : ένας παράγοντας αναλογίας.
Η σχέση (3.36) μπορεί να γραφεί και ως εξής :
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(3.37)
Όμως όπως είδαμε ισχύει : 
[image: image242.wmf]f
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 άρα η (3.37) ξαναγράφεται 
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                                           (3.38)
Εφαρμόζοντας καρτεσιανό έλεγχο επιλυμένης ταχύτητας (resolved rate control) μπορούμε από την επιθυμητή ταχύτητα του τελικού στοιχείου δράσης του ρομπότ να ελέγξουμε την επιθυμητή ταχύτητα των γωνιών των αρθρώσεων. Το σήμα ελέγχου είναι της μορφής: 
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Άρα τελικά το σήμα ελέγχου έστω u διαμορφώνεται ως εξής :
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(3.39)
όπου Κs : αναλογικός όρος – κέρδος του visual servoing. 
Με τα όσα αναφέραμε μέχρι στιγμής ο έλεγχος που γίνεται στη σχέση (3.39) έχει σαν αποτέλεσμα τον υπολογισμό της ταχύτητας του ρομποτικού χειριστή με βάση τη μείωση του σφάλματος της θέσης των χαρακτηριστικών σημείων από μία επιθυμητή θέση αναφοράς. Για να βελτιώσουμε την παρακολούθηση εφαρμόζουμε το φίλτρο Kalman. Έστω f_kf η εκτιμώμενη ταχύτητα του αντικειμένου που προβλέπεται από το φίλτρο Κalman τότε μπορούμε να θεωρήσουμε ότι αυτή θέλουμε να είναι και η εκτιμώμενη ταχύτητα του τελικού στοιχείου δράσης. 

Άρα τελικά ο νόμος ελέγχου που χρησιμοποιούμε είναι της μορφής : 
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Από την ανάστροφη διαφορική κινηματική του ρομπότ ισχύει 
[image: image247.wmf]p
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 και έτσι μπορούμε με βάση την εκτιμώμενη ταχύτητα του τελικού στοιχείου δράσης να εκτιμήσουμε τη μεταβολή των γωνιών των αρθρώσεων του ρομποτικού χειριστή.
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3.6 Αλγόριθμος ενός Κύκλου  
Παρακάτω φαίνεται ένα block διάγραμμα με τα βασικά βήματα του αλγορίθμου που αναπτύχθηκε στα πλαίσια της παρούσας εργασίας.
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Εικόνα 3-6 Block διάγραμμα εφαρμογής  
Στο πρώτο βήμα γίνονται όλες οι απαραίτητες αρχικοποιήσεις για να τρέξει η εφαρμογή. Δηλαδή αρχικοποιούνται τα εξής μεγέθη:
- Κs: κέρδος ελέγχου αναλυμένης ταχύτητας
- L: μήκη συνδέσμων

- dt: διάστημα προσομοίωσης 

- λ,z,γ: παράμετροι κάμερας (εστιακό βάθος, απόσταση εικόνας, μέγεθος pixel)
- Vc, V_obj: ταχύτητα κάμερας – end effector, ταχύτητα αντικειμένου

- q: γωνίες αρθρώσεων ρομποτικού χειριστή
- θέση αντικειμένου

- διάνυσμα κατάστασης 

- Μήτρες: Α, Q, H, R, J_cam, J_cam+
Σημειώνεται ότι η ιακωβιανή της κάμερας υπολογίζεται εδώ επειδή όπως είδαμε με βάση τη μοντελοποίηση του προβλήματος είναι σταθερή.

Πριν υπολογίσουμε τη νέα θέση του αντικειμένου με βάση το μοντέλο κίνησης εισάγουμε έναν θόρυβο μηδενικής μέσης τιμής στην πραγματική ταχύτητα  του αντικειμένου για να μοντελοποιήσουμε τα τυχαία σφάλματα στη κίνηση του αντικειμένου.

Στο βήμα της εξαγωγής οπτικών μετρήσεων υπολογίζεται η θέση των feature points ως εξής: 
- Μετασχηματίζονται οι συντεταγμένες των χαρακτηριστικών σημείων του αντικειμένου που θεωρούμε ότι αναγνωρίζονται στο τοπικό πλαίσιο συντεταγμένων της κάμερας (από σχέση 3.5).
-    Εισάγετε στις συντεταγμένες αυτές ένας γκαουσιανός θόρυβο μηδενικής μέσης τιμής και συνδιακύμανσης που επιλέγουμε κατάλληλα ώστε να μοντελοποιήσει τα τυχόν σφάλματα στην αναγνώριση
-  Οι συντεταγμένες προβάλλονται στο επίπεδο της εικόνας (από σχέση 3.6)
-  Γίνεται διακριτοποίηση των συντεταγμένων σε συντεταγμένες pixel(από σχέση 3.8)
-  Υπολογίζεται το διάνυσμα των μετρήσεων z (από σχέση 3.31)
Τέλος στο βήμα υπολογισμού του διανύσματος q o υπολογισμός γίνεται από τη σχέση 3.40 και εισάγεται ένας επιπλέον θόρυβος γκαουσιανός μηδενικής μέσης τιμής και συνδιακύμανσης που επιλέγουμε για να μοντελοποιήσει τα τυχαία σφάλματα στην πραγματική ταχύτητα του ρομπότ σε σχέση με την ταχύτητα που προκύπτει από τον ελεγκτή. 
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4
Συγκριτική παρουσίαση αποτελεσμάτων 
4.1 Μοντελοποίηση πηγών θορύβου

Όπως αναφέρθηκε και στη παράγραφο 3.6 έχουμε υποθέσει την ύπαρξη κάποιων πηγών θορύβου στην εφαρμογή ώστε να είναι κατά το δυνατόν πιο ρεαλιστικά τα αποτελέσματα της προσομοίωσης. Στη παράγραφο αυτή θα παρουσιαστούν οι τιμές  των σφαλμάτων αυτών καθώς και οι τιμές που επιλέχθηκαν για τις μήτρες συνδιακύμανσης Q, R για τα φίλτρα Kalman. 
Μοντέλο μέτρησης 
Υπάρχουν δύο πηγές θορύβου που υπεισέρχονται στο μοντέλο των μετρήσεων 
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1) H διακριτοποίηση των συντεταγμένων των feature points που λαμβάνει χώρα κατά τον μετασχηματισμό των συντεταγμένων στο επίπεδο της εικόνας επιφέρει κάποια σφάλματα στην μέτρηση. Η διαδικασία αυτή έχει περιγραφεί αναλυτικά  στη παράγραφο 3.2.3 και το σφάλμα αυτό οφείλεται στη στρογγυλοποιήση της σχέσης (3.8): 
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Οι παράμετροι της κάμερας που χρησιμοποιήθηκαν στη παρούσα προσομοίωση συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα :

	Focal length λ
	30   mm

	Απόσταση εικόνας z
	50   mm

	Μέγεθος pixel γ(γχ,γy)
	(0,006,0,006) cm/pixel

	Οπτικό παράθυρο
	3cm x 3 cm

	Ανάλυση Κάμερας 
	500 x 500 pixels 


Έχοντας υποθέσει ότι λόγω του σφάλματος διακριτοποίησης ένα feature point μπορεί και να μετασχηματίζεται σε ένα διπλανό pixel έχουμε μοντελοποιήσει το σφάλμα αυτό με μία Gaussian με τυπική απόκλιση ίση με 0.003 cm δηλαδή όσο είναι το μισό του μεγέθους του ενός pixel. 
2) Τα τυχαία σφάλματα που υπεισέρχονται κατά τη διαδικασία της αναγνώρισης των χαρακτηριστικών σημείων είναι ένας επιπλέον θόρυβος. Αυτόν τον θόρυβο τον έχουμε μοντελοποιήσει με γκαουσιανό μηδενικής μέσης τιμής και διακύμανσης s=10-5.
Ο συνολικός θόρυβος από αυτές τις 2 πηγές που υπεισέρχεται στις μετρήσεις διαμορφώνεται ως εξής :
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Εικόνα 4-1: Σφάλμα μέτρησης
Και η μέση τιμή του είναι 0.0052 cm.
Με βάση αυτό αρχικοποιούμε τη μήτρα συνδιακύμανσης θορύβου μέτρησης R του φίλτρου Kalman με R=10-4*I. 
Μοντέλο Κίνησης
Στο μοντέλο κίνησης 
[image: image253.wmf]w
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 επίσης υπάρχουν 2 πηγές θορύβου που έχουμε λάβει υπόψιν μας :

1) Στην πραγματική ταχύτητα του αντικειμένου έχουμε υποθέσει ότι εισάγεται ένα τυχαίο σφάλμα μηδενικής μέσης τιμής και τυπικής απόκλισης 10-4 cm/sec.
2) Έχει υποτεθεί ακόμα η ύπαρξη τυχαίων σφαλμάτων στην πραγματική ταχύτητα του ρομπότ σε σχέση με την ταχύτητα που προκύπτει από τον ελεγκτή. Ο θόρυβος αυτός έχει επιλεγεί με βάση τις δυνατότητες μέτρησης του οπτικών κωδικοποιητών των αρθρώσεων. 
Έχουμε υποθέσει ότι το σφάλμα του κωδικοποιητή που εισάγεται είναι της τάξης του 0.1 της μοίρας δηλαδή αντιστοιχεί σε 0.0017 rad/sec και έστω L=10cm είναι μία μέση τιμή για το μήκος ενός ρομποτικού συνδέσμου τότε το σφάλμα αυτό μπορούμε να το μοντελοποιήσουμε με Gaussian μηδενικής μέσης τιμής και διακύμανσης της τάξης του 10-3 .
Για να μοντελοποιήσουμε αυτές τις 2 πηγές θορύβου επιλέγουμε τη μήτρα Q συνδιακύμανσης θορύβου διαδικασίας από τον τύπο :
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(4.1)
Άρα τελικά επιλέγουμε ένα Q = 10-8 *I
Στη συνέχεια του κεφαλαίου θα μελετήσουμε δυο διαφορετικά μοντέλα κίνησης για το αντικείμενο :

· Κίνηση με σταθερή ταχύτητα

· Κίνηση με απότομη διαταραχή 

και θα παρουσιαστούν συγκριτικά τα αποτελέσματα που παίρνουμε σχετικά με την παρακολούθηση που πετυχαίνουμε στις εξής 3 περιπτώσεις:   
1η Περίπτωση - μόνο με έλεγχο οπτικής οδήγησης (visual servoing). 

2η Περίπτωση - με εφαρμογή φίλτρου Kalman σταθερής ταχύτητας. 

3η Περίπτωση - με εφαρμογή φίλτρου Kalman σταθερής επιτάχυνσης.

Τα σφάλματα που παρουσιάζονται για λόγους σύγκρισης στα παρακάτω διαγράμματα έχουν υπολογιστεί ως εξής :

Σφάλμα παρακολούθησης στόχου : Είναι το Root Square Error που δείχνει τη διαφορά της θέσης του τελικού στοιχείου δράσης του ρομπότ από τον στόχο - κεντρικό σημείο του αντικειμένου και υπολογίζεται σε κάθε σάρωση.
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Επίσης υπολογίζεται και η μέση τιμή αυτού για το σύνολο του χρόνου :
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(4.3)
όπου Ν =Τf/dt – ο αριθμός των σαρώσεων.

Σφάλμα εκτίμησης της ταχύτητας : Είναι η απόκλιση της εκτιμώμενης ταχύτητας      που προκύπτει από το Kalman από τη πραγματική ταχύτητα του αντικειμένου.
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Και η μέση τιμή αυτού για το σύνολο του χρόνου :
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       (4.5)
4.2 Μοντέλο Κίνησης Σταθερής Ταχύτητας

Το αντικείμενο θεωρούμε ότι εκτελεί μία κίνηση ευθύγραμμη με διεύθυνση στον οριζόντιο άξονα και ταχύτητα σταθερή μέτρου 4cm/sec. Το διάστημα σάρωσης που έχουμε πάρει είναι dt=1msec και ο συνολικός χρόνος κίνησης είναι Tf=1 sec. Η κινηματική προσομοίωση φαίνεται στο παρακάτω διάγραμμα.
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Εικόνα 4-2: Κινηματική προσομοίωση μοντέλου σταθερής ταχύτητας
1η περίπτωση 

Αν εκτελέσουμε το πρόγραμμα χωρίς να λαμβάνουμε υπόψιν την εκτίμηση Kalman αλλά μόνο τον έλεγχο που παίρνουμε από το σύστημα οπτικής οδήγησης (Visual Servoing) για διάφορες τιμές του Κservo προκύπτουν τα εξής σχετικά με το σφάλμα παρακολούθησης του στόχου:
	· Κservo =0.1
	MSE_p = 0.2359  cm

	· Κservo =1.1
	MSE_p = 0.0218  cm

	· Κservo =3.1 
	MSE_p = 0.0077  cm

	· Kservo =5.1  
	MSE_p =0.0051   cm

	· Kservo =9.1
	MSE_p = 0.0060  cm


Βλέπουμε ότι το σφάλμα παρακολούθησης του στόχου για Κservo μικρότερο και κοντά στη μονάδα είναι μεγαλύτερο από το σφάλμα μέτρησης που είναι 0.0052 cm. Δοκιμάζοντας όμως λίγο μεγαλύτερες τιμές για το Κservo το σφάλμα αυτό μικραίνει και γίνεται συγκρίσιμο με το σφάλμα μέτρησης. Για μεγάλες τιμές του Κservo ξαναγίνεται όμως μεγάλο το σφάλμα. Μία σχετικά ευσταθής τιμή για το Κservo είναι το 5.1 και αυτή θα χρησιμοποιηθεί από εδώ και πέρα στη σύγκριση των αποτελεσμάτων.

Το διάγραμμα σφάλματος παρακολούθησης για Κservo=5.1 είναι :
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Εικόνα 4-3: Σφάλμα παρακολούθησης
2η περίπτωση 

Αν στον νόμο ελέγχου προστεθεί και η εκτίμηση από το Kalman σταθερής ταχύτητας τότε το σφάλμα παρακολούθησης του στόχου διαμορφώνεται ως εξής:
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Εικόνα 4-4: Σφάλμα παρακολούθησης
Και η μέση τιμή είναι: 

MSE_p = 0.0023cm
Παρατηρούμε ότι το σφάλμα βελτιώθηκε σημαντικά σε σχέση με το αντίστοιχο σφάλμα που επιτεύχθηκε χωρίς το Kalman και πλεόν είναι αρκετά μικρότερο από το σφάλμα μέτρησης. 

Στο παρακάτω διάγραμμα παρουσιάζεται το σφάλμα εκτίμησης της ταχύτητας: 
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Εικόνα 4-5: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας
H μέση τιμή είναι:     



MSE_v = 0.0031 cm/sec
Βλέπουμε ότι το σφάλμα εκτίμησης της ταχύτητας είναι γενικά μικρό και μικραίνει με το χρόνο, δηλαδή το φίλτρο Kalman σταθερής ταχύτητας συγκλίνει. Αυτό συμβαίνει πρώτον γιατί η κίνηση είναι με σταθερή ταχύτητα όπως την υποθέτει και το φίλτρο αλλά και γιατί έχουν επιλεχθεί σωστά οι μήτρες Q και R ώστε να μοντελοποιούν το σύστημα.
Αν θεωρήσουμε ότι ο θόρυβος διαδικασίας είναι μεγαλύτερος απ’ότι στη πραγματικότητα τότε θα έχουμε  πολύ μεγαλύτερο σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας επειδή έτσι μεγαλώνει η μήτρα P συνδιακύμανσης σφάλματος εκτίμησης του Kalman, όπως φαίνεται στο διάγραμμα για Q=10 -5:
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Εικόνα 4-6: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας Q=10-5
H μέση τιμή είναι:


MSE_v =0.4461 cm/sec
Γενικά ισχύει ότι η εκτίμηση του φίλτρου Kalman είναι τόσο ακριβής όσο αντιπροσωπευτική είναι η μοντελοποίηση των πραγματικών συνθηκών ενός συστήματος.
3η περίπτωση 

Τρέχοντας τώρα το πρόγραμμα ακριβώς με τις ίδιες παραμέτρους αλλά καλώντας το φίλτρο Kalman σταθερής επιτάχυνσης τα αποτελέσματα που παίρνουμε είναι :
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Εικόνα 4-7: Σφάλμα παρακολούθησης

Και έχει μέση τιμή :
MSE_p = 0.0027 cm
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Εικόνα 4-8: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας
Η μέση τιμή του σφάλματος είναι:

MSE_v = 0.0102 cm/sec
Συνοπτική παρουσίαση 

Στους παρακάτω πίνακες παρουσιάζονται συνοπτικά τα αποτελέσματα που είδαμε παραπάνω:
· ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ
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Παρατηρούμε λοιπόν ότι το σφάλμα παρακολούθησης που επιτυγχάνεται με το Κalman σταθερής επιτάχυνσης είναι λίγο μόνο μεγαλύτερο από αυτό που επιτυγχάνεται από το Kalman σταθερής ταχύτητας και ότι και τα δύο είναι σημαντικά μικρότερα από τη χωρίς Kalman περίπτωση.
· ΣΦΑΛΜΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ
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Το σφάλμα για την εκτίμηση της ταχύτητας είναι μεγαλύτερο με το φίλτρο σταθερής επιτάχυνσης και αυτό οφείλεται στο ότι το φίλτρο αυτό λαμβάνει υπόψιν του και την εκτίμηση που κάνει για την επιτάχυνση του αντικειμένου η οποία για το συγκεκριμένο μοντέλο κίνησης είναι συνεχώς 0. 

Στα παρακάτω διαγράμματα φαίνεται η εκτιμώμενη ταχύτητα από το φίλτρο (με πράσινο) έναντι της πραγματικής που επιβαρύνεται από τους θορύβους που έχουν μοντελοποιηθεί  στο μοντέλο κίνησης (με μπλε) για τα δύο φίλτρα: 
· Constant Velocity
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· Constant Acceleration
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Εικόνα 4-9: Διάγραμμα Εκτιμώμενης ταχύτητας
Από τα διαγράμματα αυτά είναι φανερό ότι και τα δύο φίλτρα πετυχαίνουν τον

στόχο τους να φιλτράρουν δηλαδή τον θόρυβο.

4.3 Μοντέλο Κίνησης με Διαταραχή 

Τώρα θα εξετάσουμε τη περίπτωση που η κίνηση του αντικειμένου είναι ευθύγραμμη με σταθερή ταχύτητα κατά τον άξονα των x αλλά διαταράσσεται πρώτα από μία απότομη επιτάχυνση και κατόπιν από μία απότομη επιβράδυνση ίσου μέτρου και θα συγκριθούν τα αποτελέσματα για τις 3 περιπτώσεις όπως παραπάνω. Επίσης θα μελετήσουμε 2 ειδών διαταραχές. 
Διαταραχή τύπου Gauss
Αν θεωρήσουμε σα διαταραχή στην επιτάχυνση έναν Gaussian παλμό ύψους 60 cm/sec2 και τυπικής απόκλισης 20 msec η επιτάχυνση του αντικειμένου είναι της μορφής:
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Εικόνα 4-10: Διαταραχή τύπου Gauss
Και με βάση αυτό η ταχύτητα του αντικειμένου διαμορφώνεται ως εξής:
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Εικόνα 4-11: Ταχύτητα αντικειμένου λόγω διαταραχής

Η κινηματική προσομοίωση αυτού του μοντέλου κίνησης φαίνεται εδώ:
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Εικόνα 4-12: Κινηματική προσομοίωση μοντέλου κίνησης με διαταραχή

1η Περίπτωση 

Εξετάζοντας τώρα τη περίπτωση της παρακολούθησης χωρίς εκτίμηση για τη ταχύτητα του αντικειμένου αλλά μόνο έλεγχο από την επιθυμητή θέση αναφοράς παίρνουμε το εξής αποτέλεσμα για τη παρακολούθηση:
ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ

	Χωρίς Διαταραχή
	Με Διαταραχή

	    0.0051cm
	0.0068cm


Για λόγους σύγκρισης παραβάλουμε και τις αντίστοιχες τιμές για κίνηση χωρίς διαταραχή και βλέπουμε άρα ότι το σφάλμα παρακολούθησης αυξήθηκε σημαντικά.

2η Περίπτωση
Αν λάβουμε υπόψιν και την εκτίμηση για τη ταχύτητα του αντικειμένου στον νόμο ελέγχου παίρνουμε τα κάτωθι αποτελέσματα :

ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ
	Χωρίς Διαταραχή 
	Με Διαταραχή 

	    0.0023cm
	0.0028 cm


Το σφάλμα παρακολούθησης δεν άλλαξε σημαντικά αλλά αυξήθηκε λίγο. 

Στο παρακάτω διάγραμμα βλέπουμε πως διαμορφώνεται το σφάλμα εκτίμησης της ταχύτητας: 
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Εικόνα 4-13: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας

ΣΦΑΛΜΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ

	Χωρίς Διαταραχή 
	Με Διαταραχή 

	    0.0031cm/sec
	0.0092cm/sec


Η εκτίμηση της ταχύτητας βλέπουμε ότι κατά τη διάρκεια της διαταραχής στην επιτάχυνση παρουσιάζει πολύ μεγαλύτερη απόκλιση και λόγω αυτού έχει σχεδόν τριπλασιαστεί και η μέση τιμή του σφάλματος. Αυτό προκύπτει γιατί σ’αυτές τις χρονικές περιόδους η πραγματική ταχύτητα μεταβάλλεται σε κάθε σάρωση ενώ από το Κalman υποτίθεται σταθερή. 
3η Περίπτωση
Επαναλαμβάνοντας για το Kalman σταθερής επιτάχυνσης προκύπτουν τα κάτωθι:

ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ

	Χωρίς Διαταραχή 
	Με Διαταραχή 

	    0.0027cm
	0.0025cm


ΣΦΑΛΜΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ

	Χωρίς Διαταραχή 
	Με Διαταραχή 

	    0.0102 cm/sec
	0.098cm/sec
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Εικόνα 4-14: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας

Βλέπουμε ότι αυτό το μοντέλο συνεχίζει να εκτιμά με την ίδια σχεδόν ακρίβεια τη ταχύτητα ανεξάρτητα από την διαταραχή. Αυτό είναι λογικό γιατί λαμβάνει υπόψιν του στη μήτρα A και την ύπαρξη επιτάχυνσης. Βέβαια το φίλτρο θεωρεί την επιτάχυνση σταθερού μέτρου παρόλο που η επιτάχυνση εδώ αλλάζει από σάρωση σε σάρωση. Επειδή όμως στο Gaussian παλμό η επιτάχυνση μεταβάλλεται με σχετικά αργό ρυθμό το φίλτρο καταφέρνει και παρακολουθεί τη ταχύτητα του αντικειμένου κατά τη διάρκεια της διαταραχής. 
Συνοπτική παρουσίαση 

Στους παρακάτω πίνακες παρουσιάζονται συνοπτικά τα αποτελέσματα που είδαμε παραπάνω:

· ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ
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· ΣΦΑΛΜΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ
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	Χωρίς Διαταραχή
	Με Διαταραχή 
	Ποσοστιαία αύξηση σφάλματος

	Constant Velocity
	0.0031 cm/sec
	0.0092 cm/sec
	66%

	Constant Acceleration
	0.0102cm/sec
	0.0098cm/sec
	-4%


Το σφάλμα για την εκτίμηση της ταχύτητας βλέπουμε ότι έγινε περίπου ίδιο και για τα 2 φίλτρα τώρα που υπάρχει η διαταραχή. Επίσης φαίνεται κατά πόσο επηρεάστηκε η εκτίμηση του  φίλτρου σταθερής ταχύτητας από την ύπαρξη διαταραχής αφού το σφάλμα της ταχύτητας αυξήθηκε κατά 66%. Από την άλλη μεριά η ακρίβεια του Κalman Constant Acceleration έμεινε ανεπηρέαστη.
Στα παρακάτω διαγράμματα φαίνεται η εκτιμώμενη ταχύτητα έναντι της πραγματικής για τα δύο φίλτρα κατά τη διάρκεια της διαταραχής  και διακρίνονται το πόσο καλύτερα παρακολουθεί τη ταχύτητα το φίλτρο σταθερής επιτάχυνσης: 
· Constant Velocity
[image: image277.emf]600 610 620 630 640 650 660 670 680 690 700

3.5

4

4.5

5

5.5

6

6.5

7

χρόνος (msec)

ταχύτητα


· Constant Acceleration
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Εικόνα 4-15: Διάγραμμα Εκτιμώμενης ταχύτητας
Διαταραχή τύπου Step
Θα πειραματιστούμε με μία μεγαλύτερη διαταραχή από τη προηγούμενη για να δούμε πως επηρεάζει και αυτό τα αποτελέσματα.
Ας υποθέσουμε μία διαταραχή τύπου Step με σταθερό μέτρο 90 cm/s2 και χρονικής διάρκειας 0.8 sec, όπως φαίνεται και στο σχήμα:
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Εικόνα 4-16: Διαταραχή τύπου Step
Και με βάση αυτό η ταχύτητα του αντικειμένου διαμορφώνεται ως εξής:
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Εικόνα 4-17: Ταχύτητα αντικειμένου λόγω διαταραχής
1η Περίπτωση 

Μόνο με οπτικό έλεγχο προκύπτουν ανάλογα αποτελέσματα με πριν:

ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ

	Χωρίς Διαταραχή 
	Με Διαταραχή 

	    0.0051cm
	0.0076cm


2η Περίπτωση
Από το φίλτρο Kalman constant velocity παίρνουμε:  

ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ

	Χωρίς Διαταραχή 
	Με Διαταραχή 

	    0.0023cm
	0.0028cm
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Εικόνα 4-18: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας

ΣΦΑΛΜΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ
	Χωρίς Διαταραχή
	Με Διαταραχή

	    0.0031cm/sec
	0.0373cm/sec


Η εκτίμηση της ταχύτητας όπως ήταν αναμενόμενο για όσο κρατάει η διαταραχή αποκτά  μεγαλύτερο σφάλμα. Και μάλιστα εδώ επειδή έχει μεγαλώσει κατά πολύ η ταχύτητα του αντικειμένου από τη διαταραχή το σφάλμα στην εκτίμηση είναι κατά πολύ μεγαλύτερο.
3η Περίπτωση
Θεωρώντας τώρα το Κalman σταθερής επιτάχυνσης :
ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ

	Χωρίς Διαταραχή 
	Με Διαταραχή 

	    0.0027cm
	    0.0032cm


ΣΦΑΛΜΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ
	Χωρίς Διαταραχή 
	Με Διαταραχή 

	    0.0102 cm/sec
	0.0115cm/sec
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Εικόνα 4-19: Σφάλμα εκτίμησης ταχύτητας

Βλέπουμε ότι η εκτίμηση της ταχύτητας είναι το ίδιο ακριβής κατά τη διάρκεια της διαταραχής. Η επιτάχυνση εδώ είναι σταθερού μέτρου και άρα είναι αναμενόμενο να εκτιμάται καλά η ταχύτητα από αυτό το φίλτρο. Τη στιγμή όμως που μεταβάλλεται απότομα η επιτάχυνση παρατηρούμε ότι αναπτύσσεται ένα στιγμιαίο σφάλμα. Διαπιστώνουμε ακόμα ότι όσο πιο απότομη είναι η μεταβολή της ταχύτητας τόσο μεγαλύτερο είναι το στιγμιαίο σφάλμα στην εκτίμηση της ταχύτητας.

Συνοπτική παρουσίαση 

Στους παρακάτω πίνακες παρουσιάζονται συνοπτικά τα αποτελέσματα που είδαμε παραπάνω:
· ΣΦΑΛΜΑ ΠΑΡΑΚΟΛΟΥΘΗΣΗΣ ΣΤΟΧΟΥ
[image: image283.emf]0

0,001

0,002

0,003

0,004

0,005

0,006

0,007

0,008

No Kalman Constant Velocity Constant Acceleration 


	Χωρίς Κalman
	Με Kalman 
Constant Velocity
	Mε Kalman
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	0.0076 cm
	0.0028 cm
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· ΣΦΑΛΜΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ
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	Με Kalman 
Constant Velocity
	Mε Kalman
Constant Acceleration

	0.0373 cm/sec
	0.0115 cm/sec
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	Χωρίς Διαταραχή
	Με Διαταραχή 
	Ποσοστιαία αύξηση σφάλματος

	Constant Velocity
	0.0031 cm/sec
	0.0373 cm/sec
	91%

	Constant Acceleration
	0.0102cm/sec
	0.0115cm/sec
	11%


Το σφάλμα για την εκτίμηση της ταχύτητας του φίλτρου σταθερής ταχύτητας είναι κατά πολύ μεγαλύτερο, παρουσίασε μία αύξηση της τάξης του 91% . Η εκτίμηση του φίλτρου σταθερής επιτάχυνσης δεν επηρεάστηκε σημαντικά από τη διαταραχή. Συμπεραίνουμε λοιπόν ότι γενικά για εκτίμηση ταχύτητας σε κινήσεις θορυβώδεις και με πιθανότητα ανάπτυξης διαταραχής είναι προτιμότερο το φίλτρο Κalman σταθερής επιτάχυνσης. 

Στα παρακάτω διαγράμματα φαίνεται η εκτιμώμενη ταχύτητα (με πράσινο) έναντι της πραγματικής για τα δύο φίλτρα τη στιγμή που τελειώνει η διαταραχή και διακρίνεται το πως κατανέμεται το σφάλμα για το Κalman σταθερής ταχύτητας αλλά και το στιγμιαίο σφάλμα που αναπτύσσεται στο μοντέλο σταθερής επιτάχυνσης: 
· Constant Velocity
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· Constant Acceleration
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Εικόνα 4-20: Διάγραμμα Εκτιμώμενης ταχύτητας
4.5 Ανακεφαλαίωση
Στόχος της παρούσας εργασίας αποτέλεσε η μελέτη, ο σχεδιασμός και η υλοποίηση ενός συστήματος παρακολούθησης στόχου από έναν ρομποτικό βραχίονα με τη μέθοδο της οπτικής οδήγησης και παράλληλα η εφαρμογή φίλτρων Κalman για την βελτίωση των αποτελεσμάτων. 

Στο κεφάλαιο 1 παρουσιάστηκαν οι βασικές έννοιες  που σχετίζονται με τις μεθόδους visual servoing και  περιγράφηκαν οι  διάφοροι νόμοι ελέγχου καθώς και οι ποικίλες προσεγγίσεις που μπορεί  κάποιος να υιοθετήσει για να αντιμετωπίσει το πρόβλημα της οπτικής οδήγησης ενός ρομποτικού συστήματος. Επίσης έγινε και μία αναφορά στην επιστημονική έρευνα που έχει γίνει στον τομέα αυτό.
Στη συνέχεια περιγράφηκε το πώς ένας αλγόριθμος εκτίμησης μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε  ένα σύστημα οπτικής οδήγησης και παρουσιάστηκαν αναλυτικά δύο μεγάλες  ομάδες τέτοιων αλγορίθμων εκτίμησης που έχουν ευρεία εφαρμογή σε ρομποτικά  συστήματα και όχι μόνο. Πιο συγκεκριμένα για τα Φίλτρα Κalman μελετήθηκε  πέρα από τον βασικό αλγόριθμο και κάποιες  επεκτάσεις  και  δόθηκαν οι μαθηματικές εξισώσεις που τα ορίζουν, οι κατανομές που ακολουθούνται  και τα μοντέλα κίνησης. Στην συνέχεια παρουσιάστηκαν τα Particle Filters  και περιγράφηκε αναλυτικά η λογική που  ακολουθούν και οι τρόποι υλοποίησής τους.

Στο τρίτο κεφάλαιο  περιγράφεται λεπτομερώς το σκεπτικό και ο τρόπος που υλοποιήθηκε η παρούσα εφαρμογή και δίδονται όλες οι μαθηματικές εξισώσεις και οι παράμετροι που χρησιμοποιήθηκαν για τη προσομοίωση. 
Τέλος μετά από την θεωρητική περιγραφή του προβλήματος, στο κεφάλαιο 4 συγκρίνουμε το σύστημα οπτικής οδήγησης χωρίς εκτίμηση με αυτό που προκύπτει   μετά την εφαρμογή των 2 φίλτρων Kalman που υλοποιήθηκαν (σταθερής ταχύτητας και σταθερής επιτάχυνσης) και παρουσιάζονται τα αποτελέσματα για 2 διαφορετικά μοντέλα κίνησης.
Τα κυριότερα αποτελέσματα της εργασίας είναι :
· Τα φίλτρα Κalman βελτιώνουν πάντα το σφάλμα παρακολούθησης σε σχέση με αυτό που προκύπτει μόνο από τον έλεγχο με visual servoing. Μάλιστα πετυχαίνουν πάντοτε σφάλμα εκτίμησης μικρότερο του σφάλματος μέτρησης. Αυτός είναι άλλωστε και ο λόγος που τα φίλτρα αυτά θεωρούνται βέλτιστοι εκτιμητές.
· Η ακρίβεια που μπορεί να πετύχει για την εκτίμηση του διανύσματος κατάστασης ένα φίλτρο Kalman εξαρτάται άμεσα από το πόσο καλά έχουν μοντελοποιηθεί από τις μήτρες συνδιακύμανσης θορύβων οι πραγματικές συνθήκες που επικρατούν σε ένα σύστημα. Γενικά ισχύει ότι όσο πιο αντιπροσωπευτικές είναι οι τιμές που επιλέγονται τόσο πιο αξιόπιστα είναι τα αποτελέσματα.
· Για μία κίνηση του αντικειμένου με σταθερή ταχύτητα και τα 2 φίλτρα Κalman παρέχουν μία καλή παρακολούθηση του στόχου. Όπως ήταν αναμενόμενο όμως το φίλτρο σταθερής ταχύτητας έχει καλύτερα αποτελέσματα στην εκτίμηση της ταχύτητας.

· Για μία κίνηση όπου μπορεί να προκύψουν διαταραχές στην κίνηση του αντικειμένου που να μοντελοποιούνται με κάποια ‘jumps’ στην επιτάχυνσή του, το φίλτρο Kalman σταθερής ταχύτητας εμφανίζει σφάλμα στην εκτίμηση το οποίο μάλιστα είναι τόσο μεγάλο όσο και το μέτρο της διαταραχής. Άρα αν υποθέσουμε ότι στο σύστημα μας θα υπάρχει πιθανότητα να υπάρχουν απότομες επιταχύνσεις και επιβραδύνσεις του στόχου μεγάλου μέτρου και διάρκειας το φίλτρο σταθερής ταχύτητας δεν είναι κατάλληλο για να χρησιμοποιηθεί.

· Από την άλλη μεριά το φίλτρο Kalman σταθερής επιτάχυνσης εμφανίζει πολύ καλύτερα αποτελέσματα σε περιπτώσεις κίνησης με διαταραχή. Για διαταραχές τύπου Step όπου το μέτρο της επιτάχυνσης είναι σταθερό εμφανίζει σφάλμα για την εκτίμηση μόνο τη στιγμή μεταβολής της επιτάχυνσης. Το στιγμιαίο αυτό σφάλμα είναι ανάλογο του ύψους της διαταραχής. Για Gaussian διαταραχές εμφανίζει γενικά ένα μικρό σφάλμα στην εκτίμηση της ταχύτητας κατά τη διάρκεια της διαταραχής και το αποτέλεσμα του φίλτρου αυτού είναι σημαντικά βελτιωμένο από τη περίπτωση εφαρμογής του φίλτρου σταθερής ταχύτητας.

Μελλοντική εργασία 

Η παρούσα εργασία έθιξε όπως έχει προαναφερθεί κάποια θέματα που σχετίζονται με το θέμα της εκτίμησης της ταχύτητας ενός κινούμενου αντικειμένου από ένα ρομποτικό βραχίονα που ελέγχεται από οπτική ανάδραση. Παρακάτω παρουσιάζονται κάποιες προεκτάσεις που θα μπορούσαν να γίνουν στην παρούσα υλοποίηση καθώς και κάποιες κατευθύνσεις για το που θα μπορούσε να στραφεί μία μελλοντική εργασία.
· Στα πλαίσια της παρούσας εφαρμογής ασχοληθήκαμε μόνο με κινήσεις στον δισδιάστατο χώρο. Θα μπορούσε να γίνει μία επέκταση για κινήσεις στον χώρο που άλλωστε οι περισσότερες εφαρμογές χρειάζονται και να μελετηθούν οι διάφοροι μέθοδοι για την εκτίμηση βάθους που θα έπρεπε να προκύψει από την αναγνώριση των features στο πλαίσιο της εικόνας.
· Οι παράμετροι που έχουμε χρησιμοποιήσει για την εφαρμογή έχουν προκύψει από υποθέσεις που κάναμε και έχουν μοντελοποιηθεί στο Matlab. Θα μπορούσε να γίνει μία περαιτέρω διερεύνηση για πραγματικά δεδομένα που προκύπτουν από μία βιομηχανική εφαρμογή π.χ. μια εργασία pick and place και να διαμορφωθεί  η προσομοίωση κατάλληλα.

· Εδώ έχουμε κάνει εφαρμογή μόνο 2 φίλτρων Kalman και έχουμε χρησιμοποιήσει 2 μοντέλα κίνησης. Θα μπορούσαν να μελετηθούν και άλλα μοντέλα κίνησης, όπως για παράδειγμα κυκλικές κινήσεις, στροφές, συνδυασμούς 2 κινήσεων και να συγκριθούν τα αποτελέσματα που προκύπτουν.

· Με βάση τα αποτελέσματα της παρούσας εργασίας καταλήξαμε στο συμπέρασμα ότι το φίλτρο Κalman σταθερής ταχύτητας εκτιμάει καλύτερα τις κινήσεις σταθερής ταχύτητας ενώ το φίλτρο Κalman σταθερής επιτάχυνσης δίνει καλύτερα αποτελέσματα όταν υπάρχει διαταραχή. Θα μπορούσε λοιπόν να υλοποιηθεί ένας αλγόριθμος που θα αναγνωρίζει την ύπαρξη της διαταραχής και θα χρησιμοποιεί ανάλογα το κατάλληλο φίλτρο.

· Τέλος θα μπορούσαν να υλοποιηθούν και άλλοι αλγόριθμοι εκτίμησης (όπως π.χ. Particle Filters) και να γίνει συγκριτική αξιολόγηση των αποτελεσμάτων σε σχέση με αυτά που προκύπτουν από την εφαρμογή φίλτρων Κalman.
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