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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

τα πλαίςια αυτισ τθσ διπλωματικισ εργαςίασ αςχολθκικαμε με το πρόβλθμα 
κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ (global localization) ενόσ αυτόνομα κινοφμενου 
ρομπότ με χριςθ τεχνικϊν φίλτρων ςωματιδίων (particle filters). Σο πρόβλθμα 
αφορά ςτον προςδιοριςμό τθσ κζςθσ του ρομπότ κακϊσ αυτό κινείται ςε γνωςτό 
περιβάλλον όταν όμωσ δεν είναι γνωςτι θ αρχικι του κζςθ.  

Ο εντοπιςμόσ κζςθσ ενόσ κινοφμενου ρομπότ, που είναι ζνα από τα κφρια 
προβλιματα που πρζπει να λυκοφν ϊςτε να μπορεί το κινοφμενο ρομπότ να 
πλοθγθκεί και να εξερευνιςει αυτόνομα ζνα τυπικό εςωτερικό χϊρο, περιλαμβάνει 
τθν εκτίμθςθ κζςθσ (κζςθ ςε διςδιάςτατο χϊρο και προςανατολιςμόσ) του ρομπότ 
ςφμφωνα με τισ μετριςεισ των αιςκθτιρων του και του γνωςτοφ χάρτθ του 
περιβάλλοντοσ. το πρόβλθμα κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ, θ αρχικι κζςθ του 
ρομπότ δεν είναι γνωςτι και κα κακοριςτεί από το μθδζν μετά από μια ςειρά 
κινιςεων.  

Σα τελευταία χρόνια, τεχνικζσ βαςιςμζνεσ ςε φίλτρα ςωματιδίων ζχουν 
χρθςιμοποιθκεί με μεγάλθ επιτυχία ςε πολλοφσ τομείσ, ιδιαίτερα ςτον κακολικό 
εντοπιςμό κζςθσ κινοφμενων ρομπότ. Σα φίλτρα ςωματιδίων επιτυγχάνουν το 
ςτόχο αυτό χρθςιμοποιϊντασ ανακριβι (ςτοχαςτικά, μθ Γκαουςςιανά) μοντζλα για 
τουσ μθχανιςμοφσ κίνθςθσ και τουσ αιςκθτιρεσ του ρομπότ, αναπαριςτϊντασ τθν 
τρζχουςα κατανομι πικανότθτασ κατάςταςθσ προςεγγιςτικά με κάποια τυχαία 
δείγματα ςτο χϊρο κατάςταςθσ. 

Μετά από μία ςφντομθ αναςκόπθςθ των βαςικϊν εννοιϊν και μεκόδων  που 
ςχετίηονται με τον εντοπιςμό κζςθσ αυτόνομα κινοφμενων ρομπότ και των 
προτάςεων τθσ ςφγχρονθσ βιβλιογραφίασ για τθν αποδοτικι και όςο το δυνατόν πιο 
ακριβι επίλυςθ του προβλιματοσ, προτείνεται μια μζκοδοσ αλγορικμικισ 
υλοποίθςθσ. Θ μζκοδοσ αυτι μειϊνει το υπολογιςτικό κόςτοσ ενϊ ςτοχεφει ςε 
ικανοποιθτικι ακρίβεια. τθ ςυνζχεια θ μζκοδοσ αυτι υλοποιικθκε ςε επίπεδο 
προςομοίωςθσ, με τθ χριςθ του πακζτου λογιςμικοφ προςομοίωςθσ κινοφμενων 
ρομπότ Webots. Θ τροποποιθμζνθ μζκοδοσ που προτείνεται χρθςιμοποιεί ζνα 
μικρό αρικμό particles τα οποία ζχουν μεγάλθ κινθτικότθτα ϊςτε να εντοπίηουν τθ 
κζςθ του ρομπότ. Θ κινθτικότθτα των particles ςταδιακά φκίνει για να εξιςωκεί το 
εκτιμοφμενο ςτοχαςτικό ςφάλμα οδομετρίασ του ρομπότ με αυτό ςτο πικανοτικό 
μοντζλο κίνθςθσ των particles. Παρουςιάηεται ςυγκριτικι μελζτθ του απλοφ φίλτρο 
ςωματιδίων και τθσ προτεινόμενθσ προςαρμοςτικισ μεκόδου, για διαφορετικζσ 
τιμζσ των παραμζτρων προςαρμογισ.  

Σα αποτελζςματα προςομοίωςθσ δείχνουν τα ςυγκριτικά πλεονεκτιματα και 
μειονεκτιματα κάκε μοντζλου εκτίμθςθσ εφαρμοηόμενου ςτον κακολικό εντοπιςμό 
κζςθσ του ρομπότ, και καταδεικνφουν μελλοντικζσ ερευνθτικζσ κατευκφνςεισ. 

 

 



  
 

 

ΛΕΞΕΙ ΚΛΕΙΔΙΑ 

Αυτόνομα κινούμενα ρομπότ, βϋλτιςτη καθολικό εκτύμηςη θϋςησ κινούμενου 
ρομπότ, φύλτρα ςωματιδύων, επαναδειγματοληψύα, ςτοχαςτικϊ μοντϋλα 
οδομετρύασ  

 
 



 
 

 
SUMMARY 

In the present diploma thesis we deal with the problem of global localization of an 
autonomous mobile robot using particle filters. The objective of this problem is to 
determine the robot state from scratch while the robot moves in a known 
environment but with an unknown initial position.  

Mobile robot localization, which is one of the most fundamental problems that have 
to be solved before a mobile robot can navigate and explore autonomously in 
ordinary indoor environment, involves the estimation of the pose (position and 
orientation) of the robot based on its sensor measurements and a prior map of the 
environment. In global localization problems, the initial state of the robot is 
unknown and it will be determined from scratch after a series of motions.  

Over the last years, particle filters have been applied with great success in many 
fields, especially in mobile robot global localization. The method, which can 
accommodate inaccurate (stochastic) robot motion models and imperfect sensors, 
represents the current state probability distribution approximated by some random 
samples. 

After a short review of the basic concepts and methods related to the problem of 
mobile robot localization and a presentation of the modern bibliography proposals 
on efficient and robust localization, we present an alternative localization method. 
With limited computational resources, we aim to achieve satisfying accuracy. We 
simulate the proposed method using the mobile robot simulation platform Webots. 
The proposed method uses a limited number of particles with relatively high 
mobility, in order to obtain a robot pose estimate. This mobility is gradually reduced 
so that the stochastic error in the particles’ movement becomes almost the same as 
the error assumed in the probabilistic robot motion model. We present comparisons 
between the classic particle filter and the proposed adaptive method and 
comparative results for various alternatives (adaptation parameters variants) of the 
proposed method.   

Simulation results show the comparative advantages and disadvantages of each 

method as applied to the mobile robot global localization problem, highlighting 

future research directions in such methodological frameworks. 

 

KEY WORDS 

Autonomous mobile robots, robot global localization, particle filters, resampling 
stochastic odometry models  
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14 Ειςαγωγι 
 

  
 

Κεφάλαιο 1 

Ειςαγωγή 

ε αυτό το κεφάλαιο, αναφερόμαςτε γενικά ςτα ρομπότ, ςε διάφορα είδθ 

κινοφμενων ρομπότ κακϊσ και ςτο μθχανιςμό κίνθςθσ των κινοφμενων ρομπότ και 

τα είδθ των αιςκθτιρων που χρθςιμοποιοφνται για τθν αντίλθψθ του 

περιβάλλοντοσ.  Γίνεται επίςθσ μια ειςαγωγι ςτον εντοπιςμό κζςθσ των κινοφμενων 

ρομπότ. Περιγράφονται διαφορετικζσ τεχνικζσ και προβλιματα. Σζλοσ, 

παρακζτουμε τουσ ςτόχουσ και τθ δομι τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ. 

1.1 Ιςτορικά ςτοιχεία και οριςμοί 

Οι ιςτορίεσ για φανταςτικοφσ βοθκοφσ και ςυντρόφουσ και οι προςπάκειεσ για τθ 

δθμιουργία τουσ ζχουν μακρά ιςτορία αλλά πλιρωσ αυτόνομεσ μθχανζσ δεν 

εμφανίςτθκαν πριν από τον 20ο αιϊνα. Θ ειςαγωγι τθσ ζννοιασ των ρομπότ ζγινε το 

1921 από τον Σςζχο κεατρικό ςυγγραφζα Karel Capek με το κεατρικό ζργο 

«Rossum’s Universal Robots».  

  

Εικόνα 1.1: κθνι από το ζργο Rossum’s Universal Robots που δείχνει τρία ρομπότ. 

το τελευταίο ο ςυγγραφζασ φαντάηεται ζνα μθχανικό καταςκεφαςμα, το οποίο και 

ονομάηει ρομπότ από τθν τςζχικθ λζξθ robota για τθν καταναγκαςτικι εργαςία.  

Σα ρομπότ χρθςιμοποιοφνται ςτθν βιομθχανία από το 1961. Σο πρϊτο βιομθχανικό 

ρομπότ ιταν το Unimate, ζνασ βραχίονασ που χρθςιμοποιοφνταν ςτθ ςυγκόλλθςθ 

αυτοκινιτων και τθν μετακίνθςθ καυτϊν χυτϊν κφβων . 

  

Εικόνα 1.2: Σο πρϊτο Unimate. 

φμφωνα με το Robot Institute of America, ωσ ρομπότ μποροφμε να ορίςουμε ζνα 

μθχανιςμό ςχεδιαςμζνο ϊςτε, μζςω προγραμματιηόμενων κινιςεων, να μεταφζρει 

υλικά, τεμάχια, εργαλεία ι ειδικευμζνεσ ςυςκευζσ με ςκοπό τθν επιτζλεςθ 
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ποικιλίασ εργαςιϊν. ιμερα τα βιομθχανικά ρομπότ χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ ςε 

εργαςίεσ που είναι επαναλαμβανόμενεσ και που απαιτοφν ακρίβεια, όπωσ θ 

ςυγκόλλθςθ αυτοκινιτων ι θ τοποκζτθςθ ςυςτατικϊν ςε θλεκτρονικζσ πλακζτεσ. 

Ζνασ ρομποτικόσ μθχανιςμόσ περιλαμβάνει ςυνικωσ τισ ακόλουκεσ ςυνιςτϊςεσ: 

 Ζνα μθχανολογικό υποςφςτθμα, το οποίο ενςωματϊνει τθ δυνατότθτα του 

ρομπότ για εκτζλεςθ ζργου. Σο υποςφςτθμα αυτό αποτελείται από 

μθχανιςμοφσ που επιτρζπουν ςτο ρομπότ να κινείται όπωσ αρκρϊςεισ, 

ςυςτιματα μετάδοςθσ κίνθςθσ, επενεργθτζσ-κινθτιρεσ, οδθγοφσ κλπ.. 

 Ζνα υποςφςτθμα αίςκθςθσ, μζςω του οποίου το ρομπότ ςυγκεντρϊνει 

πλθροφορίεσ για τθν κατάςταςθ ςτθν οποία  βρίςκονται τόςο το ίδιο όςο και 

το περιβάλλον. Σο υποςφςτθμα αυτό εκτόσ των άλλων είναι υπεφκυνο για 

τθν αποδοχι των εξωτερικϊν εντολϊν, τθν επεξεργαςία τουσ, τθ μετάφραςι 

τουσ ςε θλεκτρικι ιςχφ που κα δοκεί ςτουσ κινθτιρεσ του ρομπότ, κακϊσ 

επίςθσ και για τθν παραγωγι ςθμάτων εξόδου που κα πλθροφοροφν για τθν 

κατάςταςθ του ςυςτιματοσ. το υποςφςτθμα αίςκθςθσ περιλαμβάνονται 

όργανα μετριςεωσ, αιςκιςεωσ, θλεκτρονικά ςτοιχεία κλπ.. 

 Ζνα ςφςτθμα ελζγχου, το οποίο ςυνδυάηει κατάλλθλα τθν αίςκθςθ με τθ 

δράςθ, ζτςι ϊςτε το ρομπότ να λειτουργεί αποτελεςματικά και με τον 

επικυμθτό τρόπο. Ο ελεγκτισ του ρομπότ επιβλζπει και ςυντονίηει ολόκλθρο 

το ςφςτθμα, για τθ ςχεδίαςθ και υλοποίθςι του δε απαιτείται ο ςυνδυαςμόσ 

γνϊςεων από πολλζσ γνωςτικζσ περιοχζσ, όπωσ είναι ο αυτόματοσ ζλεγχοσ, 

θ τεχνθτι νοθμοςφνθ, θ επιςτιμθ των υπολογιςτϊν κλπ.. 

1.2 Είδθ ρομπότ 

 Κατά τθν πολυετι εξζλιξθ τθσ επιςτιμθσ τθσ ρομποτικισ προζκυψαν διάφορα είδθ 

ρομποτικϊν μθχανιςμϊν, οι οποίοι διαφζρουν ςθμαντικά ςτθ μορφι, αποτελοφνται 

όμωσ από αντίςτοιχα επιμζρουσ υποςυςτιματα. Σα τελευταία είναι αυτά που 

αναφζραμε παραπάνω, δθλαδι το μθχανολογικό υποςφςτθμα, το υποςφςτθμα 

αίςκθςθσ και το ςφςτθμα ελζγχου. 

Σα ςπουδαιότερα είδθ ρομπότ είναι τα παρακάτω: 

 Ρομπότ ςτακερισ βάςθσ: τα ρομπότ αυτά αποτελοφνται από διαδοχικά 

ςτερεά ςϊματα (ςφνδεςμοι) που ςυνδζονται μζςω αρκρϊςεων 

ςχθματίηοντασ μια κινθματικι αλυςίδα. Θ αλυςίδα αυτι ζχει το ζνα τθσ άκρο 

(βάςθ) ςτακερά ςυνδεδεμζνο με κάποιο ςθμείο του περιβάλλοντοσ χϊρου. 

Θ μορφι αυτι ρομπότ είναι θ παραδοςιακι μορφι ενόσ βιομθχανικοφ 

ρομποτικοφ βραχίονα, και περιλαμβάνει το βραχίονα, τον καρπό και το 

εργαλείο. 
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Εικόνα 1.3: Εργοςταςιακόσ ρομποτικόσ βραχίονασ. 

 Κινοφμενα ρομπότ: ωσ κινθτά ρομπότ χαρακτθρίηονται όλα εκείνα τα 

ρομπότ που ζχουν τθ δυνατότθτα να μετακινιςουν όλα τα ςθμεία του 

μθχανιςμοφ τουσ. Θ δυνατότθτα αυτι προςφζρεται από ειδικά ςυςτιματα 

προϊκθςθσ, τα οποία μπορεί να είναι είτε απλά (όπωσ τροχοί) είτε 

πολφπλοκα (όπωσ  jet, προπζλεσ, μθχανικά πόδια). Σα κινοφμενα ρομπότ 

διακρίνονται ςε επιμζρουσ κατθγορίεσ ανάλογα με το βακμό αυτονομίασ 

τουσ. Ζτςι ζχουμε: 

o AGVs: τα AGVs (Automatic Guided Vehicles) ζχουν περιοριςμζνθ 

αυτονομία κίνθςθσ, δεδομζνου ότι θ τροχιά τουσ είναι προκακοριςμζνθ 

μζςω καλωδίων ςτο ζδαφοσ ι πομπϊν ςτον περιβάλλοντα χϊρο. 

o Αυτόνομα Ζντροχα Ρομπότ: τα ρομπότ αυτά λειτουργοφν με αρκετά 

υψθλό βακμό αυτονομίασ. Πιο ςυγκεκριμζνα μποροφν και λειτουργοφν 

χωρίσ ςυνεχι εξωτερικι επίβλεψθ και είναι ικανά να εκτελοφν εργαςίεσ 

αυτόνομα δεχόμενα μόνα οριςμζνεσ υψθλοφ επιπζδου εντολζσ. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 1.4: Αυτόματα οδθγοφμενθ μθχανι που μεταφζρει ιατρικά εφόδια και 

αρχεία. 
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Εικόνα 1.5: Αυτόνομο ζντροχο  ρομπότ με αιςκθτιρα laser. 

o Βαδίηοντα Ρομπότ: τα ρομπότ αυτά χρθςιμοποιοφν μθχανικά πόδια για 

τθν κίνθςι τουσ και όχι ςυμβατικοφσ τροχοφσ όπωσ ςτισ προθγοφμενεσ 

δφο κατθγορίεσ. Σα κυριότερα πλεονεκτιματα τθσ ςυγκεκριμζνθσ 

υλοποίθςθσ είναι θ μεγάλθ δυνατότθτα αποφυγισ εμποδίων και θ 

ικανότθτα αναρρίχθςθσ ςε ανϊμαλα εδάφθ και μθ επίπεδεσ επιφάνειεσ. 

Από τα πιο ςυνθκιςμζνα ρομπότ αυτισ τθσ κατθγορίασ είναι τα δίποδα 

ενϊ δεν αποκλείονται και εφαρμογζσ με περιςςότερα από δφο πόδια, 

π.χ. ρομπότ που μοιάηουν και κινοφνται όπωσ οι αράχνεσ. 

   

Εικόνα 1.6: Σο ρομπότ iCub , ςχεδιαςμζνο από το RobotCub Consortium. 

o ROVs: τα ROVs (Remotely Operated Vehicles) ανικουν ςτθν κατθγορία 

των μθ επανδρωμζνων υποβρφχιων ρομπότ. Όπωσ υποδθλϊνει το 

όνομά τουσ δεν ζχουν μεγάλο βακμό αυτονομίασ, μιασ και είναι 

ςυνδεδεμζνα με το μθτρικό πλοίο μζςω καλωδίου, το οποίο και 

καλφπτει τισ ανάγκεσ του ρομπότ ςε ενζργεια και επικοινωνίεσ. Σα 

ρομπότ αυτοφ του τφπου ζχουν ςχιμα κουτιοφ και κινοφνται γενικά ςε 

χαμθλζσ ταχφτθτεσ. 

o AUVs: τα AUVs (Autonomous Underwater Vehicles), αντίκετα με τα 

ROVs, είναι πλιρωσ αυτόνομα και κατά ςυνζπεια δεν ζχουν τθν ανάγκθ 

καλωδίου. Για τισ ανάγκεσ τροφοδοςίασ (ενζργεια) χρθςιμοποιοφνται 

ειδικζσ μπαταρίεσ, κάτι όμωσ που κζτει και περιοριςμοφσ ςτθ 
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λειτουργία των ρομπότ αυτϊν. Σα AUVs ζχουν ςχιμα τορπιλϊν και 

μποροφν να κινοφνται με αρκετά μεγάλεσ ταχφτθτεσ.                                        

o Εναζρια ρομπότ: πρόκειται για μθ επανδρωμζνα ιπτάμενα ρομπότ, 

όπωσ ελικόπτερα και αεροπλάνα. Σα ρομπότ αυτά ζχουν διαρκϊσ 

αυξανόμενεσ εφαρμογζσ, όμωσ εξαιτίασ τθσ μειωμζνθσ ακόμα 

ςτακερότθτασ και αςφάλειασ ςτθ ςυμπεριφορά τουσ χρθςιμοποιοφνται 

για ςτρατιωτικοφσ ςκοποφσ. 

  
Εικόνα 1.7: RQ-4 Global Hawk, μθ επανδρωμζνο εναζριο όχθμα.  

1.3 Κινοφμενα ρομπότ 

Θ δυνατότθτα κίνθςθσ επεκτείνει ςθμαντικά τθν χριςθ των ρομπότ. Μποροφν πια 

να χρθςιμοποιθκοφν για μεταφορά, εξερεφνθςθ, ξενάγθςθ, επικεϊρθςθ κτλ.. Πολφ 

γνωςτζσ είναι οι εφαρμογζσ ςαν οικιακοί βοθκοί, ςτον τομζα τθσ διαςκζδαςθσ και 

ςτθ βοικεια ατόμων με αναπθρίεσ.                               

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 1.8: Roomba, μια οικιακι θλεκτρικι  

ςκοφπα. 

 

Εικόνα 1.9: TOPIO, ζνα ανδροειδζσ 

ρομπότ που μπορεί να παίηει πινγκ-

πονγκ. 

 

Ζχουν ερευνθκεί διάφορεσ εφαρμογζσ για τθν ειςαγωγι κινοφμενων ρομπότ ςαν 

βοθκοί ςε καταςτιματα για γενικζσ εργαςίεσ ςυγκζντρωςθσ και άλλεσ βιομθχανικζσ 
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εφαρμογζσ. Επιπλζον, ζχουν προτακεί αυτόνομα ςυςτιματα οδιγθςθσ, αυτόνομα 

ςυςτιματα οδικισ αρτθρίασ και αυτόνομα ςυςτιματα αςτικϊν κζντρων για τθν 

αφξθςθ τθσ χωρθτικότθτασ και τθν διευκόλυνςθ του ςυντονιςμοφ και τθσ 

κυκλοφορίασ.  

υχνά, τα κινοφμενα ρομπότ χρθςιμοποιοφνται ςε εφαρμογζσ ςε περιβάλλοντα που 

δεν μποροφν να προςεγγιςτοφν από ανκρϊπουσ ι είναι επικίνδυνα. Θ εξερεφνθςθ 

του διαςτιματοσ είναι μια ιδανικι εφαρμογι για τα κινοφμενα ρομπότ, κακϊσ είναι 

πολφ ευκολότερο για τθν εξερεφνθςθ ακόμα και των πιο κοντινϊν μασ πλανθτϊν, να 

χρθςιμοποιιςουμε ρομπότ, αντί για ανκρϊπουσ.  

 

   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Εικόνα 1.10: Pathfinder NASA. 

Μικρά κινοφμενα ρομπότ χρθςιμοποιοφνται και από τον Αμερικανικό ςτρατό για 

περιπολία, κακϊσ και για υποβρφχια επικεϊρθςθ που παρουςιάηει πολλζσ 

δυςκολίεσ για τον άνκρωπο. Σα κινοφμενα ρομπότ ζχουν χρθςιμοποιθκεί ακόμα και 

για τθν αγροτικι παραγωγι, για τθ ςυντιρθςθ και διατιρθςθ δαςϊν, για τθ 

φροντίδα κερμοκθπίων και το μάηεμα τθσ ςοδιάσ. Σζλοσ, μια ιδιαίτερθ περιοχι 

εφαρμογϊν των κινοφμενων ρομπότ είναι ςτο πεδίο τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ, ςτθν 

γνωςιακι επιςτιμθ και ψυχολογία.   

Ωςτόςο, θ δυνατότθτα κίνθςθσ δθμιουργεί και προβλιματα. Σα μθ κινοφμενα 

ρομπότ δεν χρειάηονται να εντοπίηουν τθ κζςθ τουσ κακϊσ βρίςκονται πάντα ςτθν 

ίδια κζςθ. Ζνα κινοφμενο ρομπότ αντίκετα, πρζπει να γνωρίηει τθ ςωςτι του κζςθ 

ςτον πραγματικό κόςμο ϊςτε να μπορεί να πάρει λογικζσ αποφάςεισ για τισ 

κινιςεισ του, για παράδειγμα να φτάςει ςε μια ςυγκεκριμζνθ κζςθ. Θ επίτευξθ 

αυτοφ του ςτόχου είναι ζνα από τα βαςικά προβλιματα ςτον τομζα των 

κινοφμενων ρομπότ. 

1.3.1 Μθχανιςμοί κίνθςθσ ςτο χϊρο κινοφμενων ρομπότ 

Τπάρχουν τρεισ βαςικοί τφποι ρομποτικισ κίνθςθσ ςτο ζδαφοσ:  

 με τροχοφσ 

 με πόδια  
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 με ερπφςτριεσ (tracked) 

Τπάρχουν και υβριδικά ρομποτικά οχιματα, τα οποία ςυνδυάηουν ελεγχόμενουσ 

αρκρωτοφσ μθχανιςμοφσ – μθχανικά πόδια και τροχοφσ. 

Για τισ ανάγκεσ τθσ παροφςασ εργαςίασ χρθςιμοποιικθκε το μοντζλο ενόσ pioneer, 

που είναι ζνασ τφποσ ζντροχου κινοφμενου ρομπότ. Σο ςφςτθμα αυτό είναι 

διακζςιμο ςτο εργαςτιριο, και θ εργαςία μπορεί ζτςι άμεςα να επεκτακεί ςτο 

προςεχζσ μζλλον ςε πειραματικζσ δοκιμζσ επί του πραγματικοφ ρομπότ. 

Θα αςχολθκοφμε με τον μθχανιςμό κίνθςθσ  με τροχοφσ κακϊσ το pioneer είναι 

ρομπότ με τροχοφσ. Τπάρχουν πολλζσ διαφορετικζσ διατάξεισ ρομπότ με τροχοφσ. 

Σα ρομπότ με τροχοφσ δουλεφουν καλφτερα ςε επίπεδθ επιφάνεια, όπου ο τροχόσ 

είναι περιςςότερο αποδοτικόσ. Είναι επίςθσ εφκολο να υπολογιςτεί πόςο ζχει 

ταξιδζψει ο τροχόσ ςε αυτι τθν επιφάνεια. Από τθν άλλθ μεριά, θ κίνθςθ με 

τροχοφσ δεν είναι τόςο αποδοτικι ςε άγριεσ επιφάνειεσ, όπου θ κλίςθ και θ υφι τθσ 

επιφάνειασ αλλάηει διαρκϊσ προκαλϊντασ ολίςκθςθ του τροχοφ. Εδϊ είναι πιο 

κατάλλθλο ζνα ρομπότ με πόδια. Οι διατάξεισ ρομπότ με πόδια ποικίλουν από αυτι 

με ζνα πόδι ζωσ τα ρομπότ με ζξι πόδια τα οποία είναι δθμοφιλι γιατί παρζχουν 

ςτατικι ευςτάκεια, δθλαδι είναι ςτακερά ακόμθ και όταν κινοφνται. Σο 

μειονζκτθμα είναι ότι τα ρομπότ με πόδια δεν είναι τόςο αποδοτικά ςτισ επίπεδεσ 

επιφάνειεσ όςο αυτά με ρόδεσ. Σα tracked ρομπότ παρζχουν καλφτερθ κινθτικότθτα 

ςε άγριεσ επιφάνειεσ  και είναι πιο αποδοτικά από τα πόδια ςε επίπεδθ επιφάνεια. 

Σο μειονζκτθμά τουσ είναι ότι ολιςκαίνουν όταν ςτρίβουν, κακιςτϊντασ δφςκολθ 

τθν πρόβλεψθ του προςανατολιςμοφ και τθσ κζςθσ του ρομπότ μετά τθν κίνθςθ. 

 1.3.2 Αιςκθτιρεσ κινοφμενου ρομπότ 

Για να μπορεί να αντιλαμβάνεται το περιβάλλον, ζνα κινοφμενο ρομπότ χρειάηεται 

κάποιο είδοσ αιςκθτιρων. Οι αιςκθτιρεσ μποροφν να διαχωριςτοφν ςε: 

 ενεργοφσ  

  πακθτικοφσ 

 κακϊσ και ςε 

  proprioceptive  

  exteroceptive 

 Ζνασ ενεργόσ αιςκθτιρασ ςτζλνει ζνα ςιμα και περιμζνει αυτό να αντανακλαςτεί 

ςτα εμπόδια. τθ ςυνζχεια μπορεί να κακορίςει τθν απόςταςθ από το εμπόδιο 

μετρϊντασ τθ χρονικι διαφορά μεταξφ τθσ αποςτολισ και τθσ λιψθσ του ςιματοσ.  

Σα κινοφμενα ρομπότ ςυχνά χρθςιμοποιοφν sonar ι laser ωσ ενεργοφσ αιςκθτιρεσ, 

οι οποίοι εκπζμπουν ιχο ι φωσ ανάλογα. Και οι δφο αυτοί αιςκθτιρεσ ζχουν 
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πλεονεκτιματα και μειονεκτιματα ο ζνασ ωσ προσ τον άλλον, αλλά το κφριο 

πλεονζκτθμα του laser είναι θ ακρίβεια του και το πλεονζκτθμα του sonar είναι θ 

τιμι του ςε ςφγκριςθ με το laser. 

Οι πακθτικοί αιςκθτιρεσ μόνο λαμβάνουν ςιματα από το περιβάλλον. Τπάρχουν 

πολλά είδθ πακθτικϊν αιςκθτιρων που χρθςιμοποιοφν τα κινοφμενα ρομπότ. Θ 

κάμερα είναι ζνα καλό παράδειγμα πακθτικοφ αιςκθτιρα αλλά υπάρχουν και άλλα 

είδθ, όπωσ τα πακθτικά sonars. 

Οι proprioceptive αιςκθτιρεσ μετροφν δεδομζνα από το ρομπότ. Αυτά τα δεδομζνα 

μποροφν να προκφψουν από μια ποικιλία πθγϊν όπωσ θ μπαταρία ι οι κινθτιρεσ. 

Οι exteroceptive αιςκθτιρεσ ςυλλζγουν δεδομζνα από το περιβάλλον και εξάγουν 

features από τα δεδομζνα που λαμβάνουν, για παράδειγμα απόςταςθ από ζνα 

αντικείμενο εάν ο αιςκθτιρασ είναι sonar.  

Σα είδθ αιςκθτιρων που ςυναντά κανείσ ςυνικωσ ςτα κινοφμενα ρομπότ είναι:  

• Αιςκθτιρεσ επαφισ: Bumpers 

• Εςωτερικοί αιςκθτιρεσ: 

• επιταχυνςιόμετρα 

• γυροςκόπια 

• πυξίδεσ, μετρθτζσ κλίςθσ 

• Προςεγγιςτικοί αιςκθτιρεσ 

• Sonar  

• Radar  

• Laser range-finders  

• Infrared  

• Οπτικοί αιςκθτιρεσ: κάμερεσ 

• Δορυφορικοί αιςκθτιρεσ: GPS 

 

1.3.3 Εντοπιςμόσ κζςθσ κινοφμενου ρομπότ 

Θ πλοιγθςθ είναι μια από τισ πιο απαιτθτικζσ εργαςίεσ ενόσ κινοφμενου ρομπότ. 

Για να είναι επιτυχθμζνθ θ πλοιγθςθ απαιτείται  επιτυχία ςτα τζςςερα βαςικά 

ςυςτατικά ςτοιχεία τθσ:  
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(α) αντίληψη: το ρομπότ κα πρζπει να εξάγει από τουσ αιςκθτιρεσ χριςιμα 

δεδομζνα, ςυνκζτοντασ ςυνεχϊσ γνϊςθ για τθν κατάςταςθ του ιδίου και του 

περιβάλλοντόσ του, 

(β) εντοπιςμόσ θζςησ: το ρομπότ κα πρζπει να γνωρίηει ςυνεχϊσ τθ κζςθ του ςτο 

περιβάλλον,  

(γ) ςυλλογιςμόσ (reasoning, cognition): το ρομπότ κα πρζπει να αποφαςίςει πϊσ κα 

κινθκεί ϊςτε να επιτφχει τουσ ςτόχουσ του, και 

(δ) ζλεγχοσ κίνηςησ: το ρομπότ κα πρζπει να ρυκμίηει τισ εξόδουσ των μθχανϊν 

ϊςτε να επιτφχει το επικυμθτό διάνυςμα κζςθσ.  

Από αυτά τα τζςςερα ςυςτατικά, ο εντοπιςμόσ τθσ κζςθσ ζχει προςελκφςει το 

μεγαλφτερο ερευνθτικό ενδιαφζρον τθν τελευταία δεκαετία και ςαν αποτζλεςμα 

ζχει επζλκει ςθμαντικι πρόοδοσ. 

 

Εικόνα 1.11: Εντοπιςμόσ κζςθσ. 

1.3.3.1 Ορολογία 

Θα ορίςουμε τθν ορολογία για τον εντοπιςμό κζςθσ του κινοφμενου ρομπότ. Θ 

κζςθ περιγράφει τθ κζςθ και τον προςανατολιςμό του κινοφμενου ρομπότ. Θα 

είναι τθσ μορφισ (x, y, κ) όπου με x, y περιγράφουμε τθ κζςθ του ρομπότ ςτο 

διςδιάςτατο χϊρο και με κ τον προςανατολιςμό του ρομπότ. Άρα ζχουμε 3 

βακμοφσ ελευκερίασ (β.ε.). Οι βακμοί ελευκερίασ δείχνουν με πόςουσ τρόπουσ 

μπορεί να κινθκεί το ρομπότ. Σο ρομπότ που κα χρθςιμοποιιςουμε μπορεί να 

βρεκεί ςε οποιοδιποτε ςθμείο του διςδιάςτατου χϊρου, δθλαδι δφο β.ε. και 

μπορεί να προςανατολίςει τον εαυτό του με οποιοδιποτε προςανατολιςμό ςε 

οποιαδιποτε κζςθ. Άρα ςυνολικά είναι ςφςτθμα τριϊν β.ε. Θ εκτίμθςθ (belief) είναι 

επίςθσ μια ςθμαντικι ζννοια που χρθςιμοποιείται ςτον εντοπιςμό κζςθσ. Θ 

εκτίμθςθ αναπαριςτά τθ κζςθ ι τισ κζςεισ όπου το ρομπότ νομίηει πωσ βρίςκεται, θ 
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οποία δεν είναι θ αλθκινι κζςθ ςτον πραγματικό κόςμο. Θ εκτίμθςθ μασ οδθγεί 

ςτθν ζννοια τθσ υπόκεςθσ, που επίςθσ χρθςιμοποιείται ςτθ ςτατιςτικι. Κατά αυτι 

τθν ζννοια θ υπόκεςθ ςθμαίνει τθν πικανι κζςθ του ρομπότ το οποίο 

προςπακοφμε να εντοπίςουμε ςτο χϊρο. Μπορεί να ζχουμε πολλαπλι ι απλι 

υπόκεςθ ανάλογα με τθ μζκοδο που χρθςιμοποιοφμε. 

1.3.3.2 Οδομετρία 

Ο πιο βαςικόσ τρόποσ να καταλάβει ζνα ρομπότ ςε ποια κζςθ βρίςκεται είναι να 

χρθςιμοποιιςει κάποιο είδοσ μζτρθςθσ τθσ κίνθςισ του. Ζνα ανάλογο αυτοφ είναι 

το πόςο ο άνκρωποσ υπολογίηει τισ αποςτάςεισ μετρϊντασ τθν απόςταςθ του 

βιματόσ του και ςτθ ςυνζχεια υπολογίηοντασ πόςα βιματα ιταν θ διαδρομι. Από 

αυτό προκφπτει ζνα πρόβλθμα: θ απόςταςθ του βιματοσ δεν είναι πάντα ίδια και 

κατά μικοσ μιασ μεγάλθσ διαδρομισ  ζνα μικρό ςφάλμα ςτθν απόςταςθ του 

βιματοσ είναι ακροιςτικό. Σο ίδιο πρόβλθμα ιςχφει για τα ρομπότ, υπάρχει πάντα 

κόρυβοσ ςτουσ αιςκθτιρεσ που μετροφν τθν απόςταςθ που καλφπτει το ρομπότ και 

επομζνωσ δεν μποροφμε να είμαςτε ςίγουροι για το ποφ βρίςκεται το ρομπότ όταν 

ζχει διανφςει μεγάλθ απόςταςθ. Αυτόσ είναι ζνασ από τουσ λόγουσ που 

χρειαηόμαςτε ςυςτιματα εντοπιςμοφ κζςθσ. Σα ρομπότ με τροχοφσ χρθςιμοποιοφν 

αιςκθτιρεσ περιςτροφϊν για να μετριςουν τθν απόςταςθ που διανφει κάκε 

τροχόσ. Αυτό ονομάηεται οδομετρία και με τθν οδομετρία μποροφμε να 

υπολογίςουμε τθ κζςθ και τον προςανατολιςμό του ρομπότ. Θ οδομετρία είναι 

ικανοποιθτικι για μικρζσ αποςτάςεισ αλλά δεν παρζχει αξιόπιςτεσ πλθροφορίεσ για 

μεγαλφτερεσ αποςτάςεισ. Θ διαδικαςία εντοπιςμοφ κζςθσ είναι αντικείμενο 

εντατικισ ζρευνασ τθν τελευταία δεκαετία και υπάρχουν πολλζσ διαφορετικζσ 

μζκοδοι οι οποίεσ ιςχφουν υπό διαφορετικζσ προχποκζςεισ και ςε διαφορετικά 

περιβάλλοντα.  

Εάν μποροφςαμε να προςαρμόςουμε ζναν ακριβι αιςκθτιρα GPS (ςφςτθμα global 

positioning) ςε ζνα κινοφμενο ρομπότ, το μεγαλφτερο μζροσ του προβλιματοσ κα 

παρακάμπτονταν. Σο GPS κα ενθμζρωνε το ρομπότ για τθν ακριβι του κζςθ, εντόσ 

και εκτόσ κτιρίων, επομζνωσ θ απάντθςθ ςτο ερϊτθμα «ποφ βρίςκομαι?» κα ιταν 

πάντα άμεςα διακζςιμθ. Δυςτυχϊσ, ζνασ τζτοιοσ αιςκθτιρασ δεν είναι προσ το 

παρόν πρακτικόσ. Σο υπάρχον δίκτυο GPS παρζχει ακρίβεια κάποιων μζτρων, το 

οποίο είναι μθ αποδεκτό για κινοφμενα ρομπότ ςτο μζγεκοσ του ανκρϊπου κακϊσ 

και για ρομπότ μινιατοφρεσ. Επιπλζον, οι τεχνολογίεσ GPS δεν μποροφν να 

λειτουργιςουν ςε εςωτερικοφσ χϊρουσ ι ςε αποκλειςμζνεσ περιοχζσ και επομζνωσ 

ζχουν περιοριςμζνο χϊρο εργαςίασ. 

Αλλά πζρα από τουσ περιοριςμοφσ του GPS, ο εντοπιςμόσ κζςθσ ςθμαίνει 

περιςςότερα από τθ γνϊςθ τθσ απόλυτθσ κζςθσ ωσ προσ το ςφςτθμα αναφοράσ τθσ 

γθσ. Ζςτω ζνα ρομπότ που αλλθλεπιδρά με ανκρϊπουσ.  
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Εικόνα 1.12: Ακολουκία αρχϊν ρομποτικισ. 

 

Αυτό το ρομπότ μπορεί να χρειάηεται να αναγνωρίςει τθν απόλυτθ κζςθ του, αλλά 

θ ςχετικι του κζςθ ωσ προσ τουσ ανκρϊπινουσ ςτόχουσ είναι εξίςου ςθμαντικι. Θ 

εργαςία εντοπιςμοφ κζςθσ  περιλαμβάνει τθν αναγνϊριςθ των ανκρϊπων με τουσ 

αιςκθτιρεσ και ςτθ ςυνζχεια τον υπολογιςμό τθσ ςχετικισ του κζςθσ ωσ προσ τουσ 

ανκρϊπουσ. Επιπλζον, κατά το βιμα γνϊςθσ (cognition) το ρομπότ επιλζγει μια 

ςτρατθγικι για τθν επίτευξθ των ςτόχων του. Εάν ςτόχοσ του είναι μια 

ςυγκεκριμζνθ κζςθ, ο εντοπιςμόσ κζςθσ δεν είναι αρκετόσ. Σο ρομπότ κα πρζπει να 

αποκτιςει ι να καταςκευάςει  ζνα μοντζλο του περιβάλλοντοσ, ζνα χάρτθ, ο οποίοσ 

το βοθκά να ςχεδιάςει μια διαδρομι προσ το ςτόχο.  

Για άλλθ μια φορά, ο εντοπιςμόσ κζςθσ ςθμαίνει περιςςότερα από τον απλό 

κακοριςμό τθσ απόλυτθσ κζςθσ ςτο χϊρο-ςθμαίνει τθ δθμιουργία χάρτθ και τθν 

αναγνϊριςθ τθσ ςχετικισ κζςθσ του ρομπότ ωσ προσ το χάρτθ. 

Τπάρχουν πολλοί τφποι χαρτϊν, οι οποίοι είναι κατάλλθλοι για να χρθςιμοποιθκοφν 

ςε διαφορετικζσ μεκόδουσ εντοπιςμοφ κζςθσ. Δφο από τουσ πιο ςυνθκιςμζνουσ 

τφπουσ είναι:  

 χάρτεσ χαρακτθριςτικϊν (feature – based)  

 χάρτεσ κυψελωτισ αναπαράςταςθσ (occupancy grid) 

 Οι feature based χάρτεσ περιζχουν χαρακτθριςτικά του χάρτθ (features), ςυνικωσ 

γραμμζσ και ςθμεία περιγράφουν τοίχουσ και άλλα χαρακτθριςτικά του 

περιβάλλοντοσ που απεικονίηει ο χάρτθσ. Οι occupancy grid χάρτεσ ζχουν μια 

διαφορετικι προςζγγιςθ αντί να ζχουν χαρακτθριςτικά όπωσ τοίχουσ, ο χάρτθσ 

διαιρείται ςε κελιά τα οποία ςθμειϊνονται ωσ κατειλθμμζνα ι ελεφκερα. 

Σο πλεονζκτθμα του χάρτθ χαρακτθριςτικϊν ςε ςχζςθ με τον χάρτθ κυψελωτισ 

αναπαράςταςθσ είναι ότι περιζχει μόνο τα απαραίτθτα χαρακτθριςτικά. Ο 

κυψελωτισ αναπαράςταςθσ ζχει το πλεονζκτθμα ότι δείχνει άμεςα αν μια 
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ςυγκεκριμζνθ περιοχι του χάρτθ είναι προςβάςιμθ και ελεφκερθ. Για παράδειγμα, 

μια κζςθ μζςα ςε ζνα τοίχο είναι κατειλθμμζνθ και το ρομπότ δεν μπορεί να βρεκεί 

εκεί. Με το χάρτθ χαρακτθριςτικϊν χρειάηεται επιπλζον επεξεργαςία για να εξαχκεί 

και να χρθςιμοποιθκεί θ ίδια πλθροφορία από το χάρτθ.  

αφϊσ, οι αιςκθτιρεσ του ρομπότ παίηουν ςθμαντικό ρόλο ςτο πρόβλθμα 

εντοπιςμοφ κζςθσ. Εξαιτίασ τθσ ανακρίβειασ και τθσ μθ ολοκλιρωςθσ αυτϊν, το 

πρόβλθμα εντοπιςμοφ κζςθσ παρουςιάηει δφςκολεσ προκλιςεισ. 

1.3.3.3 Βαςικά προβλιματα εντοπιςμοφ κζςθσ 

Σο πρόβλθμα του robot localization μπορεί να κατθγοριοποιθκεί ςε τρεισ τφπουσ: 

 Position tracking 

 Global localization 

 Kidnapped localization 

Σο πρόβλθμα position tracking είναι το πιο εφκολο από αυτά τα προβλιματα ενϊ το 

kidnapped localization το πιο δφςκολο. τθν περίπτωςθ του position tracking θ 

αρχικι κζςθ του ρομπότ είναι γνωςτι και ο ςτόχοσ είναι θ παρακολοφκθςθ τθσ 

κζςθσ του ρομπότ κακϊσ αυτό κινείται. το global localization θ αρχικι κζςθ είναι 

άγνωςτθ και κα πρζπει να κακοριςτεί από το ρομπότ πριν επιςτρζψει ςτο 

πρόβλθμα ςχεδιαςμοφ δρόμου που είναι πολφ απλοφςτερο. Σο πρόβλθμα 

«απαγωγισ» του ρομπότ είναι παρόμοιο με το πρόβλθμα global localization μόνο 

που ελζγχει επιπλζον εάν ζχει απαχκεί το ρομπότ και ςε αυτι τθν περίπτωςθ 

χρθςιμοποιεί global localization για να εντοπίςει τθ κζςθ του ρομπότ ςτο ςωςτό 

ςθμείο.  Θ απαγωγι ουςιαςτικά ςθμαίνει  ότι το ρομπότ μετακινικθκε με τρόπο 

όμωσ που το ίδιο δεν μπορεί να ανιχνεφςει, όπωσ για παράδειγμα με οδομετρία.   

1.4 τόχοι Διπλωματικισ Εργαςίασ 

Θ εργαςία αυτι αποςκοπεί ςτθν παρουςίαςθ μιασ μεκόδου επίλυςθσ του 

προβλιματοσ του κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ ενόσ αυτόνομα κινοφμενου ρομπότ 

ςε πραγματικό χρόνο μζςω φίλτρων ςωματιδίων. Παρουςιάηουμε αναλυτικά τθν 

προτεινόμενθ μζκοδο. τόχοσ είναι, φςτερα από τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου ςε 

περιβάλλον προςομοίωςθσ, να εξαχκοφν πειραματικά αποτελζςματα που κα 

αφοροφν το ςφάλμα ςτον εντοπιςμό κζςθσ. Σα πειραματικά αποτελζςματα που κα 

εξαχκοφν κα βοθκιςουν ςτθν εξαγωγι χριςιμων ςυμπεραςμάτων όςον αφορά τθν 

αποτελεςματικότθτα και τθν απόδοςθ τθσ προτεινόμενθσ μεκόδου ςτο πρόβλθμα 

εντοπιςμοφ κζςθσ. 

Για τισ ανάγκεσ προςομοίωςθσ, κα χρθςιμοποιιςουμε το πακζτο λογιςμικοφ 

Webots. Θ αλγορικμικι υλοποίθςθ κα γίνει ςε γλϊςςα προγραμματιςμοφ C.   
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1.5  Δομι τθσ Εργαςίασ 

Θ εργαςία αυτι δομείται ςε κεφάλαια ωσ εξισ: 

το κεφάλαιο 2 παρουςιάηονται διάφορεσ μζκοδοι που χρθςιμοποιοφνται για τον 

πικανοτικό εντοπιςμό τθσ κζςθσ ενόσ ρομπότ και τα μειονεκτιματα και 

πλεονεκτιματα τουσ. Δίνεται ζμφαςθ ςτθν μζκοδο φίλτρου ςωματιδίων που κα 

χρθςιμοποιιςουμε και παρουςιάηονται διάφορεσ ερευνθτικζσ προςπάκειεσ από τθ 

ςφγχρονθ διεκνι βιβλιογραφία ςχετιηόμενεσ με παροφςα εργαςία. 

Σο κεφάλαιο 3 αναφζρεται αρχικά ςτο κεωρθτικό υπόβακρο του εντοπιςμοφ κζςθσ 

ενόσ κινοφμενου ρομπότ με φίλτρο ςωματιδίων. Παρουςιάηεται  αναλυτικά θ 

αλγορικμικι υλοποίθςθ του φίλτρου ςωματιδίων που προτείνουμε και των 

μοντζλων κίνθςθσ, αιςκθτιρα, παρατιρθςθσ και επαναδειγματολθψίασ. 

Επεξθγείται θ ανάγκθ τροποποίθςθσ του φίλτρου ςωματιδίων και παρουςιάηεται θ 

πρόταςθ μασ για τροποποίθςθ του φίλτρου ςωματιδίων ϊςτε να αυξθκεί θ 

ακρίβεια τθσ μεκόδου με μικρό υπολογιςτικό κόςτοσ. 

το κεφάλαιο 4 παρουςιάηεται θ εφαρμογι  του τροποποιθμζνου προςαρμοςτικοφ 
φίλτρου ςωματιδίων για τον κακολικό εντοπιςμό κζςθσ κινοφμενου ρομπότ ςε 
περιβάλλον προςομοίωςθσ. Αναφερόμαςτε αρχικά ςτο πρόγραμμα προςομοίωςθσ 
που χρθςιμοποιικθκε και παρουςιάηουμε τθν τελικι μορφι τθσ εφαρμογισ που 
δθμιουργικθκε. τθ ςυνζχεια, παρακζτουμε ςτατιςτικά ςυγκριτικά αποτελζςματα 
για διάφορα επίπεδα τροποποίθςθσ και επεξθγοφμε τθν επιλογι ενόσ επιπζδου 
τροποποίθςθσ για τθν ςυγκεκριμζνθ προςομοίωςθ. Σζλοσ παρακζτουμε 
απεικονίςεισ εφαρμογισ τθσ μεκόδου.  

το κεφάλαιο 5 παρουςιάηονται τα ςυμπεράςματα ςτα οποία καταλιξαμε από τθν 

ερευνθτικι διαδικαςία και τα πειραματικά αποτελζςματα. Προτείνονται 

μελλοντικζσ ερευνθτικζσ κατευκφνςεισ. 
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Κεφάλαιο 2 

Πιθανοτικόσ Εντοπιςμόσ Θέςησ Ρομπότ 

το κεφάλαιο αυτό, αναφερόμαςτε ςτουσ λόγουσ  που μασ οδθγοφν ςτον 

πικανοτικό εντοπιςμό τθσ κζςθσ ενόσ ρομπότ και ςτισ μεκόδουσ που 

χρθςιμοποιοφνται , ςτθν μζκοδο φίλτρου ςωματιδίων που κα χρθςιμοποιιςουμε 

αλλά και ςε άλλεσ μεκόδουσ φίλτρων ςωματιδίων που προτείνει θ ςφγχρονθ 

βιβλιογραφία. 

2.1 Πικανοτικζσ μζκοδοι 

Οι πικανοτικζσ μζκοδοι για τον εντοπιςμό κζςθσ των κινοφμενων ρομπότ ζχουν 

αποδειχκεί αρκετά επιτυχθμζνεσ για πολλζσ εφαρμογζσ. Ζνασ από τουσ κφριουσ 

λόγουσ αυτισ τθσ επιτυχίασ είναι θ ανοχι τουσ ςε αβεβαιότθτεσ του πραγματικοφ 

κόςμου, ευκφ αποτζλεςμα τθσ χριςθσ ςτατιςτικϊν τεχνικϊν που λειτουργοφν με 

πικανότθτεσ. 

2.1.1. Bayes filter 

Μια από τισ βαςικζσ ζννοιεσ του πικανολογικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ των ρομπότ 

είναι το φίλτρο bayes. χεδόν όλεσ οι μζκοδοι που χρθςιμοποιοφνται είναι 

παράγωγα του φίλτρου bayes και προςεγγίςεισ αυτοφ. Ο κανόνασ ανανζωςθσ του 

αλγορίκμου του φίλτρου bayes ζχει τρείσ παραμζτρουσ. Σθν αντίλθψθ από 

προθγοφμενο χρονικό βιμα, τον ζλεγχο ο οποίοσ ανανεϊνει τθν εκτιμοφμενθ 

κατάςταςθ και τζλοσ τθν μζτρθςθ από το περιβάλλον. Ο αλγόρικμοσ ζχει δφο 

βιματα: τθν ανανζωςθ του ελζγχου και τθν ανανζωςθ τθσ μζτρθςθσ. Σο βιμα 

ανανζωςθσ ελζγχου, ανανεϊνει τθν εκτίμθςθ χρθςιμοποιϊντασ τθν προθγοφμενθ 

εκτίμθςθ και τθν παράμετρο ελζγχου. Όταν ζχουμε  τθν νζα εκτίμθςθ κατάςταςθσ 

από το βιμα ανανζωςθσ ελζγχου, μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε το βιμα 

ανανζωςθσ μζτρθςθσ για να υπολογίςουμε τα βάρθ για τθν εκτίμθςθ κατάςταςθσ, 

τα οποία κανονικοποιοφνται. Μετά από αυτό ζχουμε υπολογίςει καινοφρια 

εκτίμθςθ κατάςταςθσ και μποροφμε να τθν επιςτρζψουμε. 
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Εικόνα 2.1: Η εξζλιξθ του ελζγχου, τθσ αντίλθψθσ και τθσ μζτρθςθσ ςφμφωνα με το 

φίλτρο Bayes. 

Σο φίλτρο bayes εκτελείται διαδοχικά κακϊσ το αποτζλεςμα του προθγοφμενου 

υπολογιςμοφ χρθςιμοποιείται ςτον επόμενο κακ’ όλθ τθ διάρκεια του χρόνου. Ο 

ίδιοσ μθχανιςμόσ ςυναντάται και ςτα παράγωγα του φίλτρου bayes. Είναι 

ςθμαντικό να αναφζρουμε ότι οι περιςςότερεσ μζκοδοι εντοπιςμοφ κζςθσ που 

βαςίηονται ςτο φίλτρο bayes υποκζτουν ότι κάκε χρονικό βιμα είναι ανεξάρτθτο. 

Αυτι θ υπόκεςθ λζγεται υπόκεςθ markov. Αυτζσ οι υποκζςεισ δεν ιςχφουν πάντα 

ςτο πραγματικό κόςμο. Οι μετριςεισ δεν είναι ανεξάρτθτεσ, οφτε χωρικά οφτε 

χρονικά. Ωςτόςο το φίλτρο bayes μπορεί να χειριςτεί αυτζσ τισ παραβιάςεισ αρκετά 

καλά, πράγμα που ςθμαίνει ότι δεν χρειάηεται να μοντελοποιθκοφν όλεσ οι πικανζσ 

παραβιάςεισ. 

Τπάρχουν δφο είδθ φίλτρων που βαςίηονται ςτο φίλτρο bayes, τα γκαουςιανά 

φίλτρα και τα μθ παραμετρικά φίλτρα. Σα γκαουςιανά φίλτρα αναπαραςτοφν τισ 

εκτιμιςεισ ςαν κανονικζσ κατανομζσ. Αυτό είναι καλό για τον απλό εντοπιςμό 

κζςθσ, όπου ζχουμε προθγοφμενθ γνϊςθ τθσ κζςθσ του ρομπότ αλλά για global 

localization τα γκαουςιανά φίλτρα δεν μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν το ίδιο 

αποτελεςματικά κακϊσ δεν μποροφν να αναπαραςτιςουν αυκαίρετεσ κατανομζσ. 

Ωςτόςο, τα γκαουςιανά φίλτρα είναι δθμοφιλι ςτθν πικανολογικι ρομποτικι. 

Μζκοδοι όπωσ τα φίλτρα Kalman βαςίηονται ςε αυτόν τον τφπο φίλτρου.  

Σα μθ παραμετρικά φίλτρα είναι πιο κατάλλθλα για περιπτϊςεισ όπωσ το global 

localization όπου θ κατανομι των υποκζςεων δεν μπορεί να αναπαραςτακεί από 

κανονικζσ κατανομζσ. Αυτό γίνεται προςεγγίηοντασ τθν κατανομι των υποκζςεων 

με ζναν οριςμζνο αρικμό ςτοιχείων, γεγονόσ που επιτρζπει τθν αναπαράςταςθ 

κάκε είδουσ κατανομισ. Σα μθ παραμετρικά φίλτρα μασ επιτρζπουν να επιλζξουμε 

ανάμεςα ςτο χρόνο του υπολογιςμοφ και ςτθν ακρίβεια τθσ προςζγγιςθσ 

αλλάηοντασ τον αρικμό των ςτοιχείων που χρθςιμοποιοφμε. 
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2.1.2  Γκαουςιανά φίλτρα 

Όπωσ αναφζραμε προθγουμζνωσ, μια δθμοφιλισ μζκοδοσ γκαουςιανοφ φίλτρου 

είναι το φίλτρο Kalman. Σο Kalman filter ανακαλφφκθκε από τουσ Swerling και 

Kalman ςτα τζλθ του 1950.  

Σο φίλτρο Kalman κεωρεί τθν κίνθςθ του ρομπότ ςτο χϊρο ωσ ζνα γραμμικό 

δυναμικό ςφςτθμα διακριτοφ χρόνου με γκαουςιανό κόρυβο. Θ κζςθ του ρομπότ 

κάκε ςτιγμι t μπορεί να κεωρθκεί ωσ μια πολυδιάςτατθ τυχαία μεταβλθτι, που 

ακολουκεί κανονικι κατανομι , )( t tN x U με κζντρο tx  και πίνακα διαςποράσ tU , 

και μεταβάλλεται ςφμφωνα με τθν εξίςωςθ μετάβαςθσ: 

 (2.1) 

όπου Α θ μιτρα μετάβαςθσ, Β θ μιτρα ελζγχου και w γκαουςιανόσ λευκόσ κόρυβοσ.  

 (2.2) 

το βαςικό φίλτρο Kalman, οι μετριςεισ των αιςκθτιρων του ρομπότ κάκε χρονικι 

ςτιγμι t ςυνιςτοφν το διάνυςμα των παρατθριςεων zt, το οποίο κεωρείται 

γραμμικι ςυνάρτθςθ τθσ κζςθσ του ρομπότ και δίνεται από τθ ςχζςθ: 

 (2.3) 

όπου C  ο πίνακασ παρατθριςεων και t  γκαουςιανόσ λευκόσ κόρυβοσ με διαςπορά 

R .  

Για τθν υλοποίθςθ του αλγορίκμου, τα φίλτρα Kalman αναπαριςτοφν τθν εκτίμθςθ 

(belief) ( )tbel x  για κάκε χρονικι ςτιγμι t με τθ μζςθ τιμι t  και μεταβλθτότθτα 

t , που προκφπτουν με τθ βοικεια των παραπάνω ςχζςεων.  
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Εικόνα 2.2: Απεικόνιςθ Kalman filter: a) αρχικι εκτίμθςθ, b) μζτρθςθ με ςφάλμα, c) 

εκτίμθςθ μετά τθν ενςωμάτωςθ τθσ μζτρθςθσ, d) εκτίμθςθ μετά τθν κίνθςθ, e) νζα 

μζτρθςθ με ςφάλμα, f) τελικι εκτίμθςθ. 

το φίλτρο Kalman  υποκζτουμε ότι οι παρατθριςεισ είναι γραμμικζσ ςυναρτιςεισ 

τθσ κατάςταςθσ, και ότι θ εκάςτοτε νζα κατάςταςθ είναι γραμμικι ςυνάρτθςθ τθσ 

προθγοφμενθσ κατάςταςθσ. Επίςθσ, θ παρατιρθςθ ότι κάκε γραμμικι μετατροπι 

γκαουςιανϊν τυχαίων μεταβλθτϊν καταλιγει ςε μια νζα γκαουςιανι τυχαία 

μεταβλθτι, ιταν ςθμαντικι για τθν παραγωγι του αλγορίκμου του φίλτρου 

Kalman. αν αποτζλεςμα, θ αποτελεςματικότθτα του φίλτρου Kalman ζγκειται ςτο 

γεγονόσ ότι όλεσ οι παράμετροι τθσ προκφπτουςασ γκαουςιανισ μποροφν να 

υπολογιςτοφν ςε κλειςτι μορφι.  

Παρ’ όλα αυτά, οι μεταβάςεισ και οι μετριςεισ ςπάνια είναι γραμμικζσ ςτθν πράξθ.  

Αυτι θ παρατιρθςθ μαηί με τθν υπόκεςθ για κατανομζσ πικανοτιτων με μια 

κορυφι κάνουν το φίλτρο Kalman μθ εφαρμόςιμο ςτισ περιςςότερεσ εφαρμογζσ, με 

εξαίρεςθ τα πιο απλά προβλιματα ρομποτικισ.   

 
Σο βαςικό φίλτρο Kalman ζχει τροποποιθκεί κατά πολλοφσ τρόπουσ, όπωσ για 

παράδειγμα, το extended Kalman filter. Σο  extended Kalman filter χρθςιμοποιείται 

ςτον εντοπιςμό κζςθσ γιατί ζχει ςθμαντικζσ αλλαγζσ ςε ςχζςθ με το Kalman filter. 
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Σο εκτεταμζνο φίλτρο Kalman (Extended Kalman Filter ι ςυνοπτικά EKF) 

«χαλαρϊνει» τθν ανάγκθ για γραμμικότθτα. Εδϊ υποκζτουμε ότι οι πικανότθτεσ τθσ 

κίνθςθσ και τθσ παρατιρθςθσ δίνονται με βάςθ τισ μθ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ g και 

h, ςφμφωνα με τθν παρακάτω ςχζςθ: 

  (2.4) 

  (2.5) 

τθ ςυνζχεια, κα προςπακιςουμε να προςεγγίςουμε τισ ςυναρτιςεισ αυτζσ με τθ 

μζκοδο τθσ γραμμικοποίθςθσ, ζχοντασ βζβαια κάποιο ςφάλμα.  

Ζτςι, το εκτεταμζνο φίλτρο Kalman κλθρονομεί από το φίλτρο Kalman τθ βαςικι 

αναπαράςταςθ τθσ εκτίμθςθσ κατάςταςθσ, που όμωσ διαφζρει ςτο ότι αυτι θ 

εκτίμθςθ είναι μόνο προςζγγιςθ, και όχι όπωσ ακριβϊσ ιταν ςτο φίλτρο Kalman. Ωσ 

επί το πλείςτον, ο ςτόχοσ του  EKF επικεντρϊνεται ςτθν εφρεςθ των μζςων τιμϊν 

t  και τθσ μεταβλθτότθτασ t , αντί για τθν ακριβι κατανομι τθσ εκ των προτζρων 

πικανότθτασ.  

Ζνα από τα μεγαλφτερα μειονεκτιματα για δφο φίλτρα Kalman είναι θ 

πολυπλοκότθτα. Οι αλγόρικμοι είναι τθσ τάξθσ του 
2( )O n , ενϊ υπάρχουν 

αλγόρικμοι, όπωσ ο αλγόρικμοσ του Φίλτρου ωματιδίων, που ζχουν 

πολυπλοκότθτα τθσ τάξεωσ  ( )O n .  

Ακόμα, αρνθτικά δρα και το γεγονόσ ότι το EKF προςεγγίηει τα ηθτοφμενα μεγζκθ 

μζςω τθσ μεκόδου Taylor και ςε ςφγκριςθ με τισ γκαουςιανζσ που προκφπτουν από 

άλλεσ μεκόδουσ  (π.χ. αλγόρικμοσ Monte-Carlo) μποροφμε να δοφμε ότι ο 

αλγόρικμοσ EKF, επειδι βαςίηεται κυρίωσ ςτθ μζςθ τιμι και ςτθ μεταβλθτότθτα τθσ 

ςυνάρτθςθσ, είναι μεγαλφτερθσ αβεβαιότθτασ και ζτςι δίνει λιγότερο ακριβείσ 

προςεγγίςεισ τθσ μζςθσ τιμισ και τθσ διαςποράσ.  

 

2.1.3 Μθ παραμετρικά φίλτρα 

Σο φίλτρο ςωματιδίων είναι ζνα από τα μθ παραμετρικά φίλτρα. Προτάκθκε από 

τουσ Metropolis και Ulam και χρθςιμοποιείται ςε πολλοφσ τομείσ όπωσ θ τεχνθτι 

νοθμοςφνθ και θ όραςθ υπολογιςτϊν. Πρακτικά ο αλγόρικμοσ του φίλτρου 

ςωματιδίων είναι εφκολο να υλοποιθκεί και ακολουκεί τθ δομι του φίλτρου Bayes.  

Ο αλγόρικμοσ περιγράφεται αναλυτικά ςτθν επόμενθ ενότθτα.  

Σο φίλτρο ιςτογράμματοσ είναι επίςθσ ζνα από τα μθ παραμετρικά φίλτρα. 

Λειτουργεί ςαν ζνα ιςτόγραμμα, αλλά αντί για ζνα μονοδιάςτατο ιςτόγραμμα που 

ςυνικωσ ςυναντάμε ςτθν ανάλυςθ εικόνων, αναπαριςτά το χϊρο κατάςταςθσ με 

περιοχζσ κάκε μια από τισ οποίεσ ζχει μια τιμι πικανότθτασ. Οι διαςτάςεισ των 

περιοχϊν αντιςτοιχοφν ςτουσ βακμοφσ ελευκερίασ του ςυςτιματοσ. Αυτό 

διακριτοποιεί το χϊρο κατάςταςθσ και λζγεται διακριτοποιθμζνο φίλτρο Bayes.    
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2.2 Φίλτρο ςωματιδίων 

Ο κφριοσ ςτόχοσ ενόσ φίλτρου ςωματιδίων είναι να εκτιμιςει μια μεταβλθτι που 

μασ ενδιαφζρει κακϊσ αυτι εξελίςςεταιςτο χρόνο, τυπικά με μια μθ γκαουςιανι 

και πικανά πολλαπλι ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ. Θ βάςθ τθσ μεκόδου 

είναι θ καταςκευι μιασ αναπαράςταςθσ που βαςίηεται ςε δείγματα ολόκλθρθσ τθσ  

ςυνάρτθςθσ  πυκνότθτασ πικανότθτασ. Μια ςειρά πράξεων λαμβάνουν χϊρα, κάκε 

μια από τισ οποίεσ μεταβάλλει τθν κατάςταςθ τθσ μεταβλθτισ ενδιαφζροντοσ 

ςφμφωνα με κάποιο μοντζλο. Επιπλζον, ςε ςυγκεκριμζνεσ ςτιγμζσ φτάνει μια 

παρατιρθςθ θ οποία περιορίηει τθν κατάςταςθ τθσ μεταβλθτισ ενδιαφζροντοσ 

εκείνθ τθ ςτιγμι. 

Πολλαπλά αντίγραφα (particles) τθσ μεταβλθτισ ενδιαφζροντοσ χρθςιμοποιοφνται, 

κακζνα από τα οποία ςχετίηεται με ζνα βάροσ που υποδεικνφει τθν ποιότθτα του 

ςυγκεκριμζνου δείγματοσ (ςωματιδίου, ι αλλοιϊσ, particle). Μια εκτίμθςθ τθσ 

μεταβλθτισ ενδιαφζροντοσ προκφπτει από το ηυγιςμζνο άκροιςμα όλων των 

particles. Ο αλγόρικμοσ φίλτρου ςωματιδίων ζχει αναδρομικι φφςθ και λειτουργεί 

ςε δφο φάςεισ: πρόβλεψθ και ανανζωςθ.  Μετά από κάκε κίνθςθ, κάκε particle 

τροποποιείται ςφμφωνα με το υπάρχον μοντζλο (ςτάδιο πρόβλεψησ), 

ςυμπεριλαμβάνοντασ τθν πρόςκεςθ τυχαίου κορφβου ϊςτε να μοντελοποιθκεί θ 

επίδραςθ του κορφβου ςτθ μεταβλθτι ενδιαφζροντοσ. Σότε, το βάροσ κάκε particle 

επανεκτιμάται ςφμφωνα με τισ τελευταίεσ διακζςιμεσ πλθροφορίεσ από τον 

αιςκθτιρα (ςτάδιο ανανζωςησ). Κατά διαςτιματα, τα particles με μικρά βάρθ 

εξαλείφονται, μια διαδικαςία που καλείται επαναδειγματοληψία. 

Πιο ςυγκεκριμζνα, θ μεταβλθτι ενδιαφζροντοσ (ςτθν περίπτωςι μασ θ κζςθ του 

κινοφμενου ρομπότ xk=[xk , yk , κk]Σ) τθ ςτιγμι t=k αναπαρίςταται από ζνα ςφνολο Ν 

δειγμάτων (τα particles) (Si
k = [xj

k , wj
k]: j=1..Ν), όπου ο δείκτθσ j υποδεικνφει το 

particle και όχι το ρομπότ, κάκε particle αποτελείται από ζνα αντίγραφο τθσ 

μεταβλθτισ ενδιαφζροντοσ και ζνα βάροσ (wj
k) που κακορίηει τθ ςυνειςφορά αυτοφ 

του particle ςτθν ολικι εκτίμθςθ τθσ μεταβλθτισ. 

Εαν τθ ςτιγμι t=k γνωρίηουμε τθ ςυνάρτθςθ κατανομισ πικανότθτασ του 

ςυςτιματοσ τθν προθγοφμενθ ςτιγμι t=k-1 τότε μοντελοποιοφμε τθν επίδραςθ τθσ 

κίνθςθσ  ϊςτε να αποκτιςουμε ζνα prior (πρότερθ εκτίμθςθ) τθσ ςυνάρτθςθσ  

κατανομισ πικανότθτασ  τθ ςτιγμι t=k πρόβλεψθ). Με άλλα λόγια, θ φάςθ 

πρόβλεψθσ χρθςιμοποιεί ζνα μοντζλο για να προςομοιϊςει τθν επίδραςθ που ζχει 

μια κίνθςθ ςτο ςφνολο των particles με τθν προςκικθ κατάλλθλου κορφβου. Θ 

φάςθ ανανζωςθσ χρθςιμοποιεί τισ  πλθροφορίεσ που αποκτικθκαν από τουσ 

αιςκθτιρεσ για να ανανεϊςει τα βάρθ των particles  ϊςτε να περιγράψει ακριβϊσ 

τθ ςυνάρτθςθ  κατανομισ πικανότθτασ  του κινοφμενου ρομπότ. 
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Εικόνα 2.3: Η διαδικαςία ενόσ φίλτρο ςωματιδίων. 

Αλγόρικμοσ  

1. Δειγματολθψία μιασ καινοφριασ κζςθσ , δεδομζνθσ μιασ εντολισ ελζγχου. 
2. Εφρεςθ τιμισ βάρουσ για κάκε Particle με βάςθ τθν παρατιρθςι μασ. 
3. Ανάκεςθ βαρϊν ςε μια προςωρινι λίςτα από particle. 
4. Επαναδειγματολειψία των Particle με βάςθ τθν κατανομι των βαρϊν. 
 
τισ εικόνεσ 2.4, 2.5, 2.6 παρουςιάηεται ζνα παράδειγμα εφαρμογισ του φίλτρο 
ςωματιδίων ςτον αυτοεντοπιςμό κζςθσ κινοφμενου ρομπότ με χριςθ αιςκθτιρων 
sonar. 
 

 
Εικόνα 2.4: Αρχικι κατανομι. 
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Εικόνα 2.5: Κατανομι μετά τθν ενςωμάτωςθ 10 scans. 
 

 
Εικόνα 2.6: Κατανομι μετά τθν ενςωμάτωςθ 65 scans. 
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2.2.1 Περιοριςμζνθ υπολογιςτικι ιςχφσ 

Μια ςθμαντικι προχπόκεςθ για τθ λειτουργία του φίλτρου ςωματιδίων είναι και τα 

Ν δείγματα  να μποροφν να ανανεωκοφν πριν λθφκοφν νζεσ πλθροφορίεσ από τον 

αιςκθτιρα. Ωςτόςο, ςτα πρϊτα ςτάδια του global localization είναι πολφ πικανό να 

μθν ζχει ολοκλθρωκεί θ ανανζωςθ όταν φτάςει θ νζα μζτρθςθ. 

Τποκζτουμε πωσ οι παρατθριςεισ φτάνουν ςε ςυγκεκριμζνα χρονικά διαςτιματα. 

Ζςτω Ν ο αρικμόσ των δειγμάτων που απαιτοφνται από το φίλτρο ςωματιδίων. 

Παράκυρο εκτίμθςθσ είναι ο χρόνοσ που απαιτείται για να ανανεωκοφν και τα Ν 

δείγματα. Μετράμε τθ διάρκεια ι το μζγεκοσ του παρακφρου εκτίμθςθσ από τον 

αρικμό των παρατθριςεων που φτάνουν κατά τθ διάρκεια του παρακφρου. 

Επομζνωσ, μζγεκοσ παρακφρου k ςθμαίνει ότι k παρατθριςεισ φτάνουν κατά τθ 

διάρκεια ανανζωςθσ των απαιτοφμενων Ν δειγμάτων.  

                                          
Εικόνα 2.7: Διάφορεσ τεχνικζσ για να αντιμετωπιςτεί το πρόβλθμα τθσ περιοριςμζνθσ 

υπολογιςτικισ δυνατότθτασ. Όλεσ οι προςεγγίςεισ επεξεργάηονται τον ίδιο αρικμό 

δειγμάτων ανά διάςτθμα εκτίμθςθσ (window size = 3). α) Παράλειψθ παρατθριςεων, για 

παράδειγμα ενςωματϊνω  μόνο κάκε τρίτθ παρατιρθςθ. b) Ακροίηω τισ παρατθριςεισ 

και τισ ενςωματϊνω ςε ζνα βιμα. c) Μειϊνω το μζγεκοσ του ςυνόλου δειγμάτων ϊςτε να 

ενςωματϊνεται κάκε παρατιρθςθ. 



Εντοπιςμόσ κζςθσ αυτόνομα κινοφμενου ρομπότ ςε πραγματικό χρόνο με 
φίλτρα ςωματιδίων 

37 

 

 
 

Όπωσ είπαμε και προθγουμζνωσ, τα φίλτρα ςωματιδίωνs επίςθμα υποκζτουν ότι 

όλα τα δείγματα μποροφν να επεξεργαςτοφν μεταξφ δυο παρατθριςεων, δθλαδι 

ζχουμε παράκυρο εκτίμθςθσ μεγζκουσ ζνα. τθν εικόνα 2.7 εμφανίηονται 

διαφορετικζσ προςεγγίςεισ για να αντιμετωπιςτοφν περιπτϊςεισ με μζγεκοσ 

παρακφρου μεγαλφτερο από ζνα.  

Θ πιο απλι και κοινι προςζγγιςθ είναι θ (α). Εδϊ, οι παρατθριςεισ που φτάνουν 

κατά τθ διάρκεια τθσ ανανζωςθσ του ςυνόλου των δειγμάτων απορρίπτονται. Σο 

μειονζκτθμα είναι ότι μπορεί ζτςι να χακοφν πολφτιμεσ πλθροφορίεσ από τον 

αιςκθτιρα. 

Θ προςζγγιςθ (b) ξεπερνά αυτό το πρόβλθμα ακροίηοντασ πολλαπλζσ παρατθριςεισ 

ςε μία και ςτθ ςυνζχεια ολοκλθρϊνοντασ αυτι τθν παρατιρθςθ. Αυτι θ τεχνικι 

αποφεφγει τθν απϊλεια πλθροφοριϊν από τον αιςκθτιρα και κα πρζπει να 

εφαρμόηεται όποτε είναι δυνατόν. Δυςτυχϊσ, βαςίηεται ςτθν υπόκεςθ πωσ οι 

παρατθριςεισ μποροφν να ακροιςτοφν βζλτιςτα και πωσ θ ολοκλιρωςθ μιασ 

ακροιςτικισ παρατιρθςθσ μπορεί να γίνει το ίδιο αποτελεςματικά με τθν 

ολοκλιρωςθ ανεξάρτθτων παρατθριςεων. Ενϊ οι υποκζςεισ αυτζσ είναι λογικζσ 

για γραμμικά μοντζλα αιςκθτιρων, δεν ιςχφουν για αυκαίρετα δυναμικά 

ςυςτιματα. 

Θ τρίτθ προςζγγιςθ  (c) ςταματά τθν παραγωγι νζων δειγμάτων κάκε φορά που 

γίνεται μια παρατιρθςθ. Επομζνωσ, για μζγεκοσ παρακφρου k, κάκε ςφνολο 

δειγμάτων περιζχει μόνο Ν/k δείγματα. Ενϊ αυτι θ προςζγγιςθ εκμεταλλεφεται τισ 

δυνατότθτεσ του φίλτρυ ςωματιδίων κάκε χρονικι ςτιγμι, είναι αμφίβολθ ωσ προσ 

τθν απόκλιςθ του φίλτρου εξαιτίασ του ανεπαρκοφσ αρικμοφ των δειγμάτων. Θα 

πρζπει να ςθμειϊςουμε πωσ το Ν ζχει επιλεγεί ωσ ο αρικμόσ των δειγμάτων που 

απαιτοφνται για επιτυχθμζνο filtering. 

2.2.2 Cluster particle filter (CPF) 

H φςτερθ κατανομι πικανότθτασ (posterior distribution) τθσ ρομποτικισ κζςθσ ςτο 

πρόβλθμα κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ (global localization) είναι ςυνικωσ 

πολυτροπικι (multimodal) εξαιτίασ τθσ ςυμμετρίασ του περιβάλλοντοσ και των 

αςαφϊν χαρακτθριςτικϊν (features) που ανιχνεφονται. Προτείνεται, λοιπόν το 

cluster particle filter (CPF) για τθ βελτίωςθ τθσ ακρίβειασ και τθσ ευςτάκειασ 

(Guanghui et al., 2008). 

To CPF χωρίηει τα δείγματα (particles) ςε ομάδεσ (clusters) ανάλογα με τθν χωρικι 

ομοιότθτα τουσ. Κάκε cluster κεωρείται ωσ μια υποκετικι κζςθ και όλα τα clusters 

εντοπίηονται ανεξάρτθτα κατά τθ διάρκεια του global localization. Σαυτόχρονα, 

υπολογίηουμε τισ μζςεσ μθ-κανονικοποιθμζνεσ πικανότθτεσ ςε κάκε cluster. Εαν θ 
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τιμι είναι μικρότερθ από ζνα προκακοριςμζνο όριο, αποκόπτουμε δυναμικά το 

cluster. Αυτό ςθμαίνει πωσ κα επιηιςει το cluster με τα μεγαλφτερα μζςα βάρθ. 

Ζςτω ότι το ςφνολο των particles διαιρείται ςε K clusters και ότι το cj δθλϊνει το j-

οςτό  cluster, όπου j=1,2,…,Κ. Σο ςφνολο των particles είναι Ν και θ πικανότθτα του j 

cluster τθ χρονικι ςτιγμι t είναι Bj,t. 

Χρθςιμοποιοφμε το kt για να αναπαραςτιςουμε τθν κατανομι πικανότθτασ ςτα 

clusters τθ χρονικι ςτιγμι t, το zt για τα δεδομζνα από τισ μετριςεισ του αιςκθτιρα 

τθ χρονικι ςτιγμι t και το ut για τα δεδομζνα που λαμβάνουμε από τθν οδομετρία 

του  ρομπότ τθ χρονικι ςτιγμι t: 

  

  (2.6) 

Επειδι ο αρικμόσ των particles είναι οριςμζνοσ, μποροφμε να ζχουμε τθ διακριτι 

μορφι: 

  (2.7) 

Θα πρζπει να ςθμειωκεί πωσ τα particles δεν μποροφν να αλλάξουν cluster 

οποιαδιποτε κι αν είναι θ κίνθςθ του ρομπότ. Δθλαδι, κάκε particle ξεκινά ςε ζνα 

cluster και παραμζνει ςε αυτό. Προφανϊσ, κα ζχουμε: 

  (2.8) 

Επομζνωσ,  

  (2.9) 

Σαυτόχρονα, κα πρζπει να προςζξουμε πωσ κάκε cluster αποτελείται από ζνα 

ςφνολο particles. Θ κατανομι του cluster κα πρζπει να είναι το άκροιςμα των 

κατανομϊν όλων των particles που ανικουν ςε αυτό το cluster. Σο Χ είναι το ςφνολο 

που περιλαμβάνει τα particles. Άρα: 

 (2.10)  

Από τισ δυο προθγοφμενεσ εξιςϊςεισ, λαμβάνουμε τθν τελικι μορφι τθσ εξίςωςθσ 

ανανζωςθσ βάρουσ του cluster: 

  (2.11) 

Εδϊ το  είναι παράγοντασ κανονικοποίθςθσ. 
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ε κάκε βιμα, θ πικανότθτα κάκε cluster δθλϊνεται από τθν εξίςςωςθ 

  (2.12) 

Μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε το  για τθν εξζλιξθ του cluster. 

 

2.2.3 Προςαρμοςτικό φίλτρο ςωματιδίων (adaptive particle filter) 

 

Αυτι θ προςζγγιςθ προςαρμόηει τον αρικμό των δειγμάτων ςφμφωνα με τθν 

πικανότθτα των παρατθριςεων (Fei et al., 2006). Χρθςιμοποιείται  θ απόςταςθ 

Kullback Leibler (K-L) για να δθλϊςει τθ διαφορά μεταξφ τθσ πραγματικισ 

κατανομισ πικανότθτασ p(x) και τθσ ςτοχευόμενθσ κατανομισ πικανότθτασ q(x) 

 =  (2.13) 

Χωρίηουμε το χάρτθ ςε κ διαφορετικά περιοχζσ . Εςτω το διάνυςμα Χ= *Χ1, Χ2, ..., Χκ] 

που δθλϊνει τον αρικμό των δειγμάτων που ςχεδιάηεται ςε κάκε περιοχι και p= 

[p1, p2, ..., pκ+  θ πικανότθτα κάκε περιοχι. Θ μζγιςτθ εκτίμθςθ πικανότθτασ του p 

δίνεται από τθ ςχζςθ p’ = n-1X., όπου n είναι το πλικοσ των δειγμάτων. To 

ςτατιςτικό αναλογίασ πικανοτιτων λn για τον ζλεγχο του p είναι: 

 = / ) = (2.14) 

Όταν το n πάει ςτο άπειρο, το  λn  ςυγκλίνει ςε μια τετραγωνικι κατανομι:  

  (2.15) 

Θ πικανότθτα θ διαφορά μεταξφ του p και του p’ να είναι μικρότερθ του ε είναι: 

   (2.16) 

Ιςχφει:   (2.17) 

Εάν επιλζξουμε n ϊςτε το 2nε να ιςοφται με , λαμβάνουμε: 

  (2.18) 

Σότε μποροφμε να εγγυθκοφμε ότι με πικανότθτα 1-δ, θ απόςταςθ Kullback Leibler  

(K-L) είναι μικρότερθ από ε. Μια καλι προςζγγιςθ για τον κακοριςμό του n είναι: 

  (2.19) 



40 Πικανοτικόσ εντοπιςμόσ κζςθσ ρομπότ 
 

  
 

όπου z1-δ το άνω 1-δ τζταρτο τθσ τυπικισ κανονικισ κατανομισ Ν(0,1). 

Ο χάρτθσ που χρθςιμοποιείται ςε αυτι τθν προςζγγιςθ χωρίηεται ςε ίςεσ περιοχζσ. 

Ο αρικμόσ και το μζγεκόσ τουσ επθρεάηει τθν αποδοτικότθτα και το αποτζλεςμα 

αυτισ τθσ προςζγγιςθσ. 

 

2.2.4 Φίλτρο ςωματιδίων πραγματικοφ χρόνου (real-time particle 

filter) 

ε αυτιν τθν ενότθτα αναφερόμαςτε ςτα real-time particle filters (RTPF) , μια 

προςζγγιςθ που ζχει ςτόχο να αντιμετωπίςει το πρόβλθμα περιοριςμζνων 

υπολογιςτικϊν δυνατοτιτων (Kwok et al., 2003). Θ βαςικι ιδζα είναι ότι κεωροφμε 

όλεσ τισ μετριςεισ του αιςκθτιρα κατανζμοντασ τα δείγματα κατά μικοσ των 

παρατθριςεων που φτάνουν κατά τθ διάρκεια ενόσ παρακφρου εκτίμθςθσ. Θ 

εικόνα 2.8 απεικονίηει τθν προςζγγιςθ. Όπωσ βλζπουμε το RTPF αναπαριςτά τθν 

εκτίμθςθ μζςα ςε ζνα παράκυρο εκτίμθςθσ με μια μίξθ k μικρότερων ςυνόλων 

δειγμάτων, ζνα για κάκε παρατιρθςθ. το τζλοσ κάκε παρακφρου εκτίμθςθσ, το 

RTPF κακορίηει τα βάρθ τθσ εκτίμθςθσ τθσ μίξθσ ϊςτε το ςφάλμα προςζγγιςθσ να 

είναι ελάχιςτο ςε ςχζςθ με τθ βζλτιςτθ διαδικαςία του φίλτρου. Σο ςφάλμα 

κακορίηεται από το μζτρο τθσ διαφοράσ μεταξφ των κατανομϊν των πικανοτιτων. Θ 

βζλτιςτθ εκτίμθςθ είναι αυτι που κα λαμβάναμε εάν υπιρχε αρκετόσ χρόνοσ ϊςτε 

να παράγουμε και τα Ν δείγματα για κάκε παρατιρθςθ. Για τον υπολογιςμό των 

βαρϊν τθσ μίξθσ αι χρθςιμοποιείται μια προςζγγιςθ μειοφμενθσ κλίςθσ ςφμφωνα με 

εκτιμιςεισ Monte Carlo. Μόλισ ξεκινιςει το νζο παράκυρο εκτίμθςθσ, ο αρικμόσ 

των δειγμάτων που χρθςιμοποιείται από κάκε ςφνολο ςτο προθγοφμενο παράκυρο, 

είναι ανάλογοσ των βαρϊν μίξθσ. Σο πλεονζκτθμα τθσ μεκόδου είναι πωσ δεν 

παραλείπει παρατθριςεισ. 

Ζςτω ότι ζχουμε ζνα παράκυρο εκτίμθςθσ που αποτελείται από k παρατθριςεισ. Θ 

βζλτιςτθ εκτίμθςθ  ςτο τζλοσ του παρακφρου εκτίμθςθσ  προκφπτει από 

τθν ολοκλθρωτικι εφαρμογι τθσ ανανζωςθσ του φίλτρου Bayes. 

  (2.20) 

Θ   δθλϊνει τθν εκτίμθςθ που παράγεται ςτο προθγοφμενο παράκυρο 

εκτίμθςθσ. τθν ουςία, θ εξίςωςθ υπολογίηει τθν εκτίμθςθ ολοκλθρϊνοντασ όλεσ τισ 

τροχιζσ ςτο διάςτθμα εκτίμθςθσ, όπου θ αρχικι κζςθ των τροχιϊν προκφπτει από 

τθν προθγοφμενθ εκτίμθςθ  . Θ πικανότθτα κάκε τροχιάσ κακορίηεται με τθ 

βοικεια των πλθροφοριϊν ελζγχου  και των πικανοτιτων των 

παρατθριςεων  κατά μικοσ τθσ τροχιάσ. Ζςτω  θ εκτίμθςθ που 

προκφπτει από τθν ολοκλιρωςθ μόνο τθσ ι-οςτισ παρατιρθςθσ μζςω ςτο 
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παράκυρο εκτίμθςθσ. Σο RTPF υπολογίηει μια μίξθ k τζτοιων εκτιμιςεων, μια για 

κάκε παρατιρθςθ. Θ μίξθ αυτι περιγράφεται από τθν ακόλουκθ ςχζςθ: 

 

(2.21) 

όπου ≥0 και . Εδϊ επίςθσ ολοκλθρϊνουμε ςε όλεσ τισ τροχιζσ. Όμωσ 

κάκε τροχιά επιλεκτικά ολοκλθρϊνει μόνο μια από τισ k παρατθριςεισ ςτο 

διάςτθμα εκτίμθςθσ. 

Σο μζγεκοσ k του παρακφρου εκτίμθςθσ κακορίηεται από τον αρικμό Ν των 

δειγμάτων που χρειάηονται για τθν αναπαράςταςθ τθσ εκτίμθςθσ, τον ρυκμό 

ανανζωςθσ των ειςερχόμενων δεδομζνων του αιςκθτιρα και τθν διακζςιμθ 

υπολογιςτικι δφναμθ. Δεδομζνου παρακφρου εκτίμθςθσ διάςταςθσ k, το RTPF 

αναπαριςτά τθν εκτίμθςθ με μια μίξθ k ανεξάρτθτων ςυνόλων δειγμάτων. 

Ηυγίηοντασ τα διαφορετικά ςφνολα δειγμάτων μζςα ςτο παράκυρο εκτίμθςθσ, θ 

προςζγγιςθ μασ εςτιάηει τισ υπολογιςτικζσ δυνατότθτεσ (δείγματα) ςτισ 

παρατθριςεισ με τθ μεγαλφτερθ αξία. Με αυτό τον τρόπο, αυξάνει θ απόδοςθ του 

φίλτρυ ςωματιδίων όταν δεν υπάρχουν επαρκείσ υπολογιςτικζσ δυνατότθτεσ. 

 

 

Εικόνα 2.8: Real-time particle filter. Θεωροφμε όλεσ τισ μετριςεισ του αιςκθτιρα 

κατανζμοντασ τα δείγματα ςτισ παρατθριςεισ που προκφπτουν κατά τθ διάρκεια ενόσ 

παρακφρου εκτίμθςθσ. Σο αποτζλεςμα τθσ εκτίμθςθσ  είναι μια μίξθ των ανεξάρτθτων 

ςυνόλων δειγμάτων. Για κάκε παράκυρο, τα βάρθ ai των ςυςτατικϊν τθσ μίξθσ 

επιλζγονται ϊςτε το ςφάλμα προςζγγιςθσ που ειςάγεται από τθ μίξθ να είναι ελάχιςτο. 

2.2.5 Προςαρμοςτικό φίλτρο ςωματιδίων πραγματικοφ χρόνου 
(adaptive real-time particle filter) 

τθν ενότθτα αυτι παρουςιάηουμε ζνα νζο αλγόρικμο o οποίοσ ονομάηεται 

adaptive real-time particle filter (RTPF) (Kwok et al., 2003). Θ προςζγγιςθ αυτι 

αυξάνει τθν επίδοςθ των φίλτρων ςωματιδίων όταν υπάρχουν περιοριςμζνοι 

υπολογιςτικοί πόροι ςε πραγματικό χρόνο, προςαρμόηοντασ το μζγεκοσ του 

ςυνόλου των δειγμάτων ςυνεχϊσ. Θ βαςικι ιδζα είναι ότι επιτρζπεται ςτο RTPF να 
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αλλάηει το μζγεκοσ του παρακφρου εκτίμθςθσ κατά τθν εκτζλεςθ του αλγορίκμου. 

Πρόκειται δθλαδι για ςυνδυαςμό των δφο προθγοφμενων αλγορίκμων. 

Δεδομζνων των υπολογιςτικϊν πόρων και του ρυκμοφ ειςροισ πλθροφοριϊν από 

τον αιςκθτιρα, το μζγεκοσ του παρακφρου εξαρτάται αποκλειςτικά από τον αρικμό 

Ν των δειγμάτων. Επομζνωσ, εάν μειϊςουμε τον αρικμό των δειγμάτων κατά τθ 

διάρκεια τθσ διαδικαςίασ εντοπιςμοφ κζςθσ μποροφμε επίςθσ να μειϊςουμε το 

μζγεκοσ του παρακφρου, γεγονόσ που οδθγεί ςε καλφτερθ απόδοςθ τθσ εκτίμθςθσ. 

Όταν ο ρυκμόσ των ειςερχόμενων δεδομζνων του αιςκθτιρα είναι μεγαλφτεροσ 

από τον ρυκμό ανανζωςθσ του particle filter, αντί να απορρίπτουμε τισ 

πλθροφορίεσ του αιςκθτιρα, αναπαριςτοφμε κάκε posterior με τθ βοικεια μίξθσ 

ςυνόλων δειγμάτων προςαρμόηοντασ επιπλζον το μζγεκοσ τθσ μίξθσ με 

δειγματολθψία.  

2.3 φνοψθ κεφαλαίου 

υνοψίηοντασ, το κεφάλαιο αυτό καλφπτει το κεωρθτικό υπόβακρο για τον 

πικανοτικό αυτοεντοπιςμό τθσ κζςθσ ενόσ κινοφμενου ρομπότ. Βαςικι μζκοδοσ 

είναι το φίλτρο Bayes, ςτθν οποία βαςίηονται τα γκαουςιανά και μθ παραμετρικά 

φίλτρο. τθν εργαςία αυτι, κα αςχολθκοφμε με το φίλτρο ςωματιδίων το οποίο και 

αναλφουμε. τθ ςυνζχεια του κεφαλαίου, αναφζρονται τα προβλιματα που 

προκφπτουν λόγω τθσ περιοριςμζνθσ υπολογιςτικισ ιςχφοσ ςε ςυνδυαςμό με τθν 

απαίτθςθ για πραγματικό χρόνο. Παρουςιάηονται ςτθ ςυνζχεια, διάφορεσ 

προτάςεισ τθσ ςφγχρονθσ βιβλιογραφίασ για τθν αντιμετϊπιςθ αυτϊν των 

προβλθμάτων.  

Λαμβάνοντασ υπόψθ το κεωρθτικό αυτό υπόβακρο, παρουςιάηουμε ςτο επόμενο 

κεφάλαιο μια τροποποιθμζνθ μζκοδο φίλτρου ςωματιδίων που φιλοδοξεί να 

επιλφςει αποτελεςματικά το πρόβλθμα κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ ενόσ 

κινοφμενου ρομπότ ςε πραγματικό χρόνο. 
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Κεφάλαιο 3 

Σροποποιημένη μέθοδοσ προςαρμοςτικού φίλ-
τρου ςωματιδίων  

Σο παρόν κεφάλαιο αναφζρεται ςτο κεωρθτικό υπόβακρο του εντοπιςμοφ κζςθσ 

ενόσ κινοφμενου ρομπότ, ςτθν αλγορικμικι υλοποίθςθ του φίλτρου ςωματιδίων 

που προτείνουμε κακϊσ και ςτθν πρόταςθ μασ για τροποποίθςθ του φίλτρου 

ςωματιδίων ϊςτε να αυξθκεί θ ακρίβεια με μικρό υπολογιςτικό κόςτοσ. 

3.1 Γενικά 

Ο εντοπιςμόσ κζςθσ ενόσ κινοφμενου ρομπότ, που είναι ζνα από τα κφρια 

προβλιματα που πρζπει να λυκοφν ϊςτε να μπορεί το κινοφμενο ρομπότ να 

πλοθγθκεί και να εξερευνιςει αυτόνομα ζνα τυπικό εςωτερικό χϊρο, περιλαμβάνει 

τθν εκτίμθςθ κζςθσ (κζςθ και προςανατολιςμόσ) του ρομπότ ςφμφωνα με τισ 

μετριςεισ των αιςκθτιρων του και του εκ των προτζρων γνωςτοφ χάρτθ του 

περιβάλλοντοσ. 

 
Εικόνα 3.1: Γραφικό μοντζλο εντοπιςμοφ κζςθσ κινοφμενου ρομπότ. Οι τιμζσ των γκρι 
κόμβων είναι γνωςτζσ: ο χάρτθσ m, οι μετριςεισ z και οι ζλεγχοι u. τόχοσ είναι ο 
προςδιοριςμόσ των μεταβλθτϊν κζςθσ x. 
 

το πρόβλθμα κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ, θ αρχικι κζςθ του ρομπότ δεν είναι 
γνωςτι και κα κακοριςτεί από το μθδζν μετά από μια ςειρά κινιςεων. Σο φίλτρο 
ςωματιδίων (Fei et al., 2006) καταφζρνει να χρθςιμοποιεί ανακριβι μοντζλα και 
αιςκθτιρεσ, αναπαριςτϊντασ τθν προθγοφμενθ κατανομι κατάςταςθσ 
προςεγγιςτικά με κάποια τυχαία δείγματα ςτο χϊρο κατάςταςθσ. 
 
Θ φςτερθ κατανομι πικανότθτασ (posterior probability density) του ρομπότ 
δθλϊνεται από τθν επόμενθ εξίςωςθ: 
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 (3.1) 

όπου το x δθλϊνει τθν κατάςταςθ του ρομπότ, το z τα δεδομζνα που 
αντιλαμβάνεται όπωσ οι μετριςεισ του laser και το u τα δεδομζνα που λαμβάνει 
από τθν οδομετρία. φμφωνα με τον κανόνα του Bayes και τθν υπόκεςθ Markov, θ 
(3.1) μπορεί να μεταςχθματιςτεί ςτθν: 
 

 

όπου n ο παράγοντασ κανονικοποίθςθσ,  το μοντζλο παρατιρθςθσ, 

 το μοντζλο κίνθςθσ και   θ προθγοφμενθ πυκνότθτα του 

ρομπότ. 

 
Εάν επιλζξουμε  ςφμφωνα με τθ ςχζςθ  

 

 

για να προςεγγίςουμε τθν επικυμθτι φςτερθ κατανομι 
 

|   (3.4), 

 τότε το βάροσ ςθμαντικότθτασ κα είναι ανάλογο του 

 

Ζςτω ότι χρθςιμοποιοφμε n δείγματα. Για τθν προςομοίωςθ χρειαςτικαμε 100 
δείγματα. Θ διαδικαςία του φίλτρου ςωματιδίων που ακολουκείται αποτελείται 
από τα επόμενα βιματα: 
 

1) Δειγματολθψία n τυχαίων καταςτάςεων (i = 1,2,…,N) από τθν 

, των οποίων τα βάρθ ιςοφται με 1/Ν. 

 
2) Χρθςιμοποίθςθ των δεδομζνων οδομετρίασ    για να λάβουμε δείγματα 

από τθν κατανομι . 

 

3) Ηυγίηουμε τα δείγματα  με τθν  και τα κανονικοποιοφμε. 

 

4) φμφωνα με το μζγεκοσ των βαρϊν, ζνα νζο ςφνολο δειγμάτων κα 
δθμιουργθκεί χρθςιμοποιϊντασ τθν μζκοδο επαναδειγματολθψίασ. 
 

5) Θζτουμε τα βάρθ ίςα με 1/Ν. 
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Επαναλαμβάνοντασ τα βιματα 2 ζωσ 5, μποροφμε να εκτιμιςουμε τθν πραγματικι 
κζςθ του ρομπότ. Σα φίλτρα ςωματιδίων, τα οποία δεν εξαρτϊνται από το ςχιμα 
του χάρτθ, το μοντζλο οδομετρίασ και τον αιςκθτιρα μποροφν να επιλφςουν το 
πρόβλθμα εντοπιςμοφ κζςθσ του ρομπότ ςε μθ-γραμμικζσ και μθ-γκαουςιανζσ 
ςυνκικεσ. Θ απόδοςθ του αλγορίκμου επθρεάηεται από τον αρικμό των δειγμάτων. 
Αυτό ςθμαίνει πωσ όςο μεγαλφτεροσ ο αρικμόσ των δειγμάτων, τόςο πιο ακριβισ 
κα είναι θ κατάςταςθ. Αλλά ςε αυτι τθν περίπτωςθ ο αλγόρικμοσ είναι πολφ πιο 
περίπλοκοσ,  γεγονόσ που αποτελεί και τον περιοριςμό των φίλτρων ςωματιδίων. 
 

3.2 Μοντζλο κίνθςθσ 
 

Σο ρομπότ που χρθςιμοποιικθκε είναι διαφορικισ οδιγθςθσ και το μοντζλο 
κίνθςθσ που χρθςιμοποιικθκε παρουςιάηεται ςτθ ςυνζχεια. 
Ζςτω xt = [xt, yt, κt]

Σ το διάνυςμα κζςθσ (κζςθ ςτο διςδιάςτατο χϊρο και 
προςανατολιςμόσ) του ρομπότ το χρονικό βιμα t. Σο διάνυςμα κζςθσ του ρομπότ 
μπορεί να περιγραφεί από το κινθματικό μοντζλο ςφμφωνα με τισ επόμενεσ 
εξιςϊςεισ: 
 

  (3.6) 

 
 

Όπου  και  είναι οι ταχφτθτεσ του αριςτεροφ και δεξιοφ τροχοφ αντίςτοιχα οι 

τιμζσ των οποίων δίνονται από τουσ encoders, 
 

   (3.7) είναι θ γραμμικι ταχφτθτα του ρομπότ τθ χρονικι ςτιγμι t, 

 
 

 (3.8) είναι θ γωνιακι ταχφτθτα του ρομπότ, 

 
R είναι ο άξονασ μεταξφ των τροχϊν και  
 

τ είναι ο χρόνοσ που μεςολαβεί ςτθ δθμιουργία διαδοχικϊν particles (εμείσ ζχουμε 

κζςει τ = 0,064sec).  

Θ οδομετρία του ρομπότ μασ παρζχει κάκε τ δευτερόλεπτα τισ τιμζσ των encoders 
του αριςτεροφ και δεξιοφ τροχοφ. Θ τιμι του encoder αντιςτοιχεί ςτθ γωνία 
ςτροφισ κάκε τροχοφ και επομζνωσ μποροφμε να υπολογίςουμε τισ ταχφτθτεσ του 
αριςτεροφ και δεξιοφ τροχοφ. 

 

τθν κίνθςθ αυτι προςαρτάται ζνα γραμμικό ςφάλμα, που είναι πικανό να 

χαρακτθρίηει τθν κίνθςι μασ. Σο ςφάλμα μοντελοποιείται με μια κατανομι Gauss 
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Εικόνα 3.2: υνάρτθςθ κανονικισ κατανομισ πικανότθτασ με τυπικι απόκλιςθ b 

 

Σα δφο αυτά μεγζκθ προςτικζμενα μασ δίνουν το xt για κάκε ζνα δείγμα.  

 

3.3 Μοντζλο αιςκθτιρα 
 
Για τον υπολογιςμό τθσ παρατιρθςθσ  χρθςιμοποιοφμε τα αποτελζςματα των 

μετριςεων των αιςκθτιρων. τθν προςομοίωςθ χρθςιμοποιοφμε 33 αιςκθτιρεσ 
laser ανά περίπου 5,5ο , δθλαδι ςε άνοιγμα 180ο. 
 
ε κάκε χρονικό βιμα τθσ προςομοίωςθσ οι αιςκθτιρεσ μασ δίνουν τισ τιμζσ τουσ 
που αντιςτοιχοφν ςτθν απόςταςθ από οποιοδιποτε εμπόδιο ςτο χϊρο. τθν 
προςομοίωςθ μοντελοποιοφμε ζνα Gaussian ςφάλμα για τθ μζτρθςθ του 
αιςκθτιρα που αντιςτοιχεί ςε τυπικι απόκλιςθ 1mm/m.  
 

3.4 Μοντζλο παρατιρθςθσ 
 
ε κάκε βιμα τθσ προςομοίωςθσ ανανεϊνουμε τα βάρθ των particles ςφμφωνα με 
το μοντζλο παρατιρθςθσ. τόχοσ μασ είναι αφξθςθ των βαρϊν των particles τα 
οποία βρίςκονται ςε ίδια ι παρόμοια κζςθ με αυτι του ρομπότ τθν παροφςα 
ςτιγμι και θ ελάττωςθ των βαρϊν όςων δε ςυμφωνοφν με αυτι. 
 
 Για να ςτακμίςουμε τα βάρθ ςε κάκε βιμα ακολουκοφμε τθν επόμενθ διαδικαςία: 

 Λαμβάνουμε τθ μζτρθςθ των αιςκθτιρων του ρομπότ από κζςθ (ςθμείο ςτο 
διςδιάςτατο χϊρο και προςανατολιςμόσ) ςτθν οποία βρίςκεται ςτο 
ςυγκεκριμζνο βιμα τθσ προςομοίωςθσ. 

 Λαμβάνουμε τθ μζτρθςθ των αιςκθτιρων που κα προζκυπτε εάν το ρομπότ 
βριςκόταν ςτθ κζςθ κακενόσ δείγματοσ ςτο ςυγκεκριμζνο βιμα τθσ 
προςομοίωςθσ. 

 Τπολογίηουμε τθ διαφορά αυτϊν των  μετριςεων για κάκε περίπτωςθ 
δείγματοσ. 

 Σο βάροσ του δείγματοσ ανανεϊνεται ςφμφωνα με τθ ςχζςθ:  
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Όςο πιο μεγάλθ θ απόκλιςθ τθσ πραγματικισ μζτρθςθσ από τθν 

πικανολογοφμενθ, τόςο μικρότερο το ποςό με το οποίο πολλαπλαςιάηεται 

το βάροσ του  δείγματοσ. 

 
τθ ςυνζχεια κανονικοποιοφμε τα νζα βάρθ που προκφπτουν ϊςτε το άκροιςμά 
τουσ να ιςοφται με 1.  
 
Οι ςυναρτιςεισ που χρθςιμοποιοφνται εμφανίηονται ςτουσ δυο επόμενουσ πίνακεσ. 
 

// void update_weights() 
void update_weights() 
{ 
      int i=0, n; 
      double dist_err; 
      while (wb_receiver_get_queue_length(receiver) > 0) { 
                 Data data; 
                 const char *bytes = wb_receiver_get_data(receiver) ; 
                 memcpy(&data, bytes, sizeof(Data) );    
                 for (n=0; n < NUM_SENSORS; n++){ 
                       dist_err = range[n] - data.range[n]; 
                       particle_w[i] *= exp(-dist_err*dist_err/10.0); 
                 } 
                 i++; 
                wb_receiver_next_packet(receiver); 
      } 
} 
Πίνακασ 3.1: τάκμιςθ βαρϊν ςφμφωνα με το μοντζλο παρατιρθςθσ. 
 

 

// void normalise_weights() - Normalise the weights to sum to 1.0. 
void normalise_weights() 
{ 
         double sum; 
         int i; 
         sum = 0.0; 
         for (i = 0; i < NUM_PRTCL; i++) { 
               sum += particle_w[i]; 
          } 
         for (i = 0; i < NUM_PRTCL; i++) { 
     particle_w[i] =particle_w[i] / sum; 
        }  
} 
Πίνακασ 3.2: Κανονικοποίθςθ βαρϊν. 
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3.5 Επαναδειγματολθψία 
 

Σο ηιτθμα τθσ ςυχνότθτασ δειγματολθψίασ είναι κρίςιμο, διότι ςκοπόσ του φίλτρου 

ςωματιδίων είναι να διατθριςει μια ποικιλομορφία ςτα χαρακτθριςτικά των 

δειγμάτων, ζτςι ϊςτε ςτο τζλοσ τθσ διαδρομισ να μποροφμε να προςδιορίςουμε 

τθν πραγματικι κζςθ του ρομπότ, χωρίσ μεγάλο ςφάλμα (δθλαδι κα πρζπει να 

τείνει ςτθν πραγματικι).  

Ζνα από τα προβλιματα που εμφανίηονται κατά τθ χριςθ των φίλτρων 

ςωματιδίωνs είναι θ εξάντλθςθ του πλθκυςμοφ μετά από λίγα βιματα. Σα 

περιςςότερα δείγματα ζχουν παραςυρκεί αρκετά μακριά ϊςτε το βάροσ τουσ να 

γίνει τόςο μικρό που να μθν μπορεί να ςυνειςφζρει ςτθν ςυνάρτθςθ κατανομισ 

πικανότθτασ του κινοφμενου ρομπότ. Εάν κεωριςουμε το ςφνολο των δειγμάτων 

: k = 1…M ωσ μια διακριτι αναπαράςταςθ τθσ ςυνάρτθςθσ 

κατανομισ πικανότθτασ τθσ κζςθσ του κινοφμενου ρομπότ, χρειαηόμαςτε μια νζα 

αναπαράςταςθ : k =1…M τζτοια ϊςτε   για k, l ςτο *1,Μ+ και 

βάρθ  που αναπαριςτά τθν ίδια ςυνάρτθςθσ κατανομισ πικανότθτασ. 

Τπάρχουν δφο μζτρα που εκτιμοφν τον αρικμό των δειγμάτων με βάρθ που τείνουν 

ςτο μθδζν: ο ςυντελεςτισ διακφμανςθσ  και το αποδοτικό μζγεκοσ δείγματοσ 

ESSt. 

Ιςχφει: 

  (3.9) 

 

    (3.10) 

Όταν το αποδοτικό μζγεκοσ δείγματοσ πζςει κάτω από ζνα ςυγκεκριμζνο όριο, 

ςυνικωσ ζνα ποςοςτό του αρικμοφ των δειγμάτων M (ςτθν εφαρμογι μασ το όριο 

αυτό είναι το 20%), ο πλθκυςμόσ των δειγμάτων επαναδειγματολθπτείται, 

εξαλείφοντασ (πικανολογικά) τα δείγματα με μικρά βάρθ και πολλαπλαςιάηοντασ 

αυτά με μεγαλφτερα βάρθ.  

το επόμενο ςχιμα παρουςιάηεται θ διαδικαςία δειγματολθψίασ από ζνα διακριτό 

ςφνολο (Fei et al., 2006). Ο οριηόντιοσ άξονασ δείχνει το ςειριακό αρικμό των 

δειγμάτων και ο κάκετοσ άξονασ τυχαίεσ ςτακερζσ. Χρθςιμοποιοφμε τα μικθ 

κάποιων γραμμικϊν τμθμάτων για να κατανιμουμε τισ αρικμθτικζσ τιμζσ των 

βαρϊν και ςυνδζουμε  τα γραμμικά τμιματα ςε μια πλάγια γραμμι. Ν τυχαίεσ 

ςτακερζσ από τον κάκετο άξονα προβάλλονται ςτθν πλάγια γραμμι. Ο αρικμόσ των 

ςτακερϊν ςτο ι-ςτο τμιμα γραμμισ δείχνει τον αρικμό αντιγραφισ του δείγματοσ 

xi. Όςο μεγαλφτερο είναι το βάροσ ςθμαντικότθτασ, τόςο περιςςότερα δείγματα κα 

αντιγραφοφν. 
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 Όταν κα υπάρξει εκφυλιςμόσ, τα δείγματα με μικρό βάροσ ςθμαντικότθτασ κα 

εγκαταλθφκοφν. Σαυτόχρονα, άλλα δείγματα με μεγαλφτερα βάρθ ςθμαντικότθτασ 

κα προκφψουν ανάλογα με τισ αρικμθτικζσ τιμζσ των βαρϊν τουσ. Σο νζο ςφνολο 

των δειγμάτων χρθςιμοποιείται ξανά. 

 

Εικόνα 3.3: Επαναδειγματολθψία ςφμφωνα με τα βάρθ ςθμαντικότθτασ. 
 

Οι ςυναρτιςεισ που χρθςιμοποιοφνται για τον υπολογιςμό του ESS και τθσ 
επαναδειγματολθψίασ δίνονται ςτουσ επόμενουσ πίνακεσ. 
 

double compute_ess() 
{ int i; 
 float sum,temp; 
 // Check ESS 
 sum = 0.0; 
 for (i = 0; i < NUM_PRTCL; i++) { 
                    temp = F_NUM_PRTCL * particle_w[i] - 1.0; 
                    sum += temp * temp; 
 } 
 return (F_NUM_PRTCL / (1.0 + sum / F_NUM_PRTCL)); 
} 

Πίνακασ 3.3: Τπολογιςμόσ αποδοτικοφ μεγζκουσ δείγματοσ 

 

// void resample () - Resample the particles.                                                                    
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void resample (){ 

 int i, j; 

 double uniform_weight; 

 double new_x[NUM_PRTCL]; 

 double new_y[NUM_PRTCL]; 

 double new_q[NUM_PRTCL]; 

 int index[NUM_PRTCL]; 

 int x[NUM_PRTCL]; 

 double q[NUM_PRTCL]; 

 double r[NUM_PRTCL]; 

 

 // Produce cumulative distribution 

 q[0] = particle_w[0]; 

 for (i = 1; i < NUM_PRTCL; i++) { 

  q[i] = q[i-1] + particle_w[i]; 

 } 

 

 // Produce a list of random integers with an ordering index 

 for (i = 0; i < NUM_PRTCL; i++) { 

  x[i] = rand(); 

  index[i] = 0; 

  for (j = 0; j < i; j++) { 

   if (x[j] < x[i]) { 

    if (index[i] <= index[j]) { 

     index[i] = index[j] + 1; 

    } 

   } else { 

    index[j]++; 

   } 

  } 

 } 

 // Put numbers out in order using index, scale and cast list to floats 

 for (i = 0; i < NUM_PRTCL; i++) { 

  r[index[i]] = (double)(x[i])/32767.0; 

 } 

 

 // Make copies of particles as many times as the sorted random numbers 

appear 

 // between the cumulative distribution values 

 i = 0; 

 j = 0; 
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  while (i < NUM_PRTCL) { 

   if (r[i] < q[j]) { 

    new_x[i] = particle_x[j]; 

    new_y[i] = particle_y[j]; 

    new_q[i] = particle_q[j]; 

      i = i + 1; 

    } else { 

      j = j + 1; 

    } 

 } 

// Put the copies into the particle list and reset weights  

 uniform_weight = 1.0 / F_NUM_PRTCL; 

 for (i = 0; i < NUM_PRTCL; i++) { 

  particle_x[i] = new_x[i]; 

  particle_y[i] = new_y[i]; 

  particle_q[i] = new_q[i]; 

  particle_w[i] = uniform_weight; 

 } 

} 

Πίνακασ 3.4: Αλγόρικμοσ επαναδειγματολθψίασ. 

 

3.6 Προτεινόμενθ τροποποίθςθ μεκόδου φίλτρου ςωματιδίων 

 

Όπωσ ζχουμε αναφζρει, ζνασ βαςικόσ περιοριςμόσ εφαρμογισ τθσ μεκόδου 

φίλτρου ςωματιδίων ςτθν περίπτωςθ του κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ (global 

localization) είναι το μεγάλο υπολογιςτικό κόςτοσ. Θ αποδοτικότθτα του φίλτρου 

ςωματιδίων εξαρτάται όμωσ από τον αρικμό των δειγμάτων που χρθςιμοποιοφνται 

για τθν εκτίμθςθ. Εάν μποροφςαμε να χρθςιμοποιιςουμε ζναν πάρα πολφ μεγάλο 

αρικμό δειγμάτων, τα οποία κα αρχικοποιοφςαμε ϊςτε να βρίςκονται παντοφ ςτο 

χϊρο, ο αλγόρικμοσ κα μασ οδθγοφςε με ςχετικι ακρίβεια ςτο ςωςτό  εντοπιςμό 

κζςθσ. Είναι αδφνατον όμωσ να χρθςιμοποιιςουμε και να επεξεργαςτοφμε τόςο 

μεγάλο όγκο δεδομζνων. Σο κόςτοσ ςε χρόνο και ο αρικμόσ των δειγμάτων είναι 

μεγζκθ ευκζωσ ανάλογα. τθν προςπάκεια να υπερβοφμε τουσ περιοριςμοφσ που 

τίκενται, οδθγοφμαςτε ςε κάποιεσ απλουςτεφςεισ και τροποποιιςεισ.  

Αποφαςίηουμε να χρθςιμοποιοφμε μόνο 100 δείγματα. Ζνασ τόςο μικρόσ αρικμόσ 

δειγμάτων ςθμαίνει πωσ υπάρχει μεγάλθ πικανότθτα να αποτφχει ο εντοπιςμόσ 

κζςθσ. Για παράδειγμα, τα πιο πικανά δείγματα κα μποροφςαν να ζχουν μεγάλθ 

απόκλιςθ από τθν πραγματικι κζςθ του ρομπότ. Σο διαφορετικό ςφάλμα κίνθςθσ 

κάκε δείγματοσ δεν μπορεί να αντιςτακμίςει μια τζτοια μεγάλθ απόκλιςθ. Ωςτόςο, 
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εμείσ επικυμοφμε να μθν κυςιάςουμε τθν ακρίβεια του φίλτρου ςωματιδίων  ςτθν 

προςπάκεια μείωςθσ του υπολογιςτικοφ κόςτουσ. 

Για να καταφζρουμε να εντοπίςουμε τθ κζςθ του ρομπότ αποδίδουμε αρχικά ςτα 

δείγματα μεγάλθ κινθτικότθτα ςτο χϊρο. Για να επιτφχουμε κάτι τζτοιο, 

χρθςιμοποιοφμε μεγαλφτερθ τυπικι απόκλιςθ ςτο ςφάλμα κίνθςθσ από αυτι που 

επιβάλλει θ οδομετρία του ρομπότ. Σα δείγματα κινοφνται προσ διάφορεσ 

κατευκφνςεισ, εξερευνϊντασ το χϊρο και επαναδειγματολθπτοφνται τα πιο πικανά. 

τόχοσ μασ είναι θ ςφγκλιςθ τουσ ςτθ ςωςτι κζςθ.  

ταδιακά, κα πρζπει να φκίνει θ κινθτικότθτα αυτι των δειγμάτων και το ςφάλμα 

να ςυγκλίνει ςτο πραγματικό. 

Ο αρικμόσ των χρθςιμοποιοφμενων δειγμάτων είναι πρακτικά πολφ μικρόσ για να 

επιτφχουμε κακολικό εντοπιςμό κζςθσ, ειδικά όταν ο χϊροσ κίνθςθσ είναι μεγάλοσ. 

Προτείνουμε λοιπόν τθν απλοφςτευςθ του προβλιματοσ. Χωρίηουμε τον χϊρο 

κίνθςθσ ςε τμιματα. Τποκζτουμε ότι γνωρίηουμε από ποιό τμιμα του χϊρου ξεκινά 

τθν κίνθςθ του το ρομπότ και αρχικοποιοφμε τα δείγματα εκεί.  

3.7 Αλγόρικμοσ εφαρμογισ 

Παρακάτω φαίνεται ζνα block διάγραμμα με τα βαςικά βιματα του αλγορίκμου 

που αναπτφχκθκε ςτα πλαίςια τθσ παροφςασ εργαςίασ. 
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Εικόνα 3.4: Μπλοκ διάγραμμα. 

 Ζναρξθ  

Αρχικοποίθςθ  δειγμάτων  

Αρχικοποίθςθ  ρομπότ   

Κίνθςθ ρομπότ   

Πρόβλεψθ δειγμάτων  

       Ανανζωςθ βαρϊν 

       Κανονικοποίθςθ βαρϊν 

     Τπολογιςμόσ αποδοτικοφ μεγζκουσ δείγματοσ 

 Ess<0.2N 

    Επαναδειγματολθψία  

Επιλογι  τυπικισ  απόκλιςθσ   

ΟΧΙ 

ΝΑΙ 
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Θ αρχικοποίθςθ των δειγμάτων, θ οποία αποφαςίηεται προκαταβολικά παίηει 

ςθμαντικό ρόλο ςτθν απόδοςθ του αλγορίκμου. Θ αρχικοποίθςθ γίνεται με τυχαία 

τοποκζτθςθ τουσ ςε ολόκλθρο ι ςε ζνα τμιμα του χϊρου κίνθςθσ. Σα βάρθ των 

δειγμάτων τίκενται όλα ίςα με , δθλαδι 0,01. 

Θ τυπικι απόκλιςθ του ςφάλματοσ ςτο μοντζλο κίνθςθσ αλλάηει τιμι ανάλογα με το 

πόςεσ φορζσ ζχει εκτελεςτεί το loop του αλγόρικμου. 

ε κάκε επανάλθψθ του αλγορίκμου, το ρομπότ εκτελεί μια κίνθςθ. Ανάλογα με 

αυτι τθν κίνθςθ, κα προβλεφκεί θ νζα κατάςταςθ (κζςθ και προςανατολιςμόσ) του 

ςυνόλου των δειγμάτων ςφμφωνα με τισ εξιςϊςεισ (3.6), (3.7) και (3.8). 

Σα βάρθ ανανεϊνονται ςφμφωνα με τον αλγόρικμο που εμφανίηεται ςτον πίνακα 

3.1 και ςτθ ςυνζχεια κανονικοποιοφνται ςφμφωνα με τον αλγόρικμο ςτον πίνακα 

3.2 ζτςι ϊςτε το άκροιςμα τουσ να ιςοφται με 1. 

Τπολογίηουμε το αποδοτικό μζγεκοσ δείγματοσ ςφμφωνα με τισ εξιςϊςεισ (3.9) και 

(3.10). Ο αλγόρικμοσ εμφανίηεται ςτον πίνακα 3.3.  

Εάν το αποδοτικό μζγεκοσ δείγματοσ είναι μικρότερο από το 20% του πλικουσ των 

δειγμάτων, χρθςιμοποιοφμε τθν επαναδειγματολθψία του ςυνόλου των δειγμάτων, 

θ οποία περιγράφεται αλγορικμικά ςτον πίνακα 3.4. 

το επόμενο κεφάλαιο, παρουςιάηονται τα πειραματικά αποτελζςματα εφαρμογισ 
τθσ προτεινόμενθσ μεκόδου. Διερευνϊνται διάφορεσ περιπτϊςεισ τροποποίθςθσ με 
ςτόχο να επιτφχουμε μια ικανοποιθτικι απόδοςθ. Θα εξεταςτεί θ επίδραςθ τθσ 
αρχικοποίθςθσ των δειγμάτων κακϊσ και θ επίδραςθ τθσ ςταδιακισ αλλαγισ τθσ 
τυπικισ απόκλιςθσ του ςφάλματοσ ςτο μοντζλο κίνθςθσ. Θ τροποποιθμζνθ 
μζκοδοσ, ςφμφωνα με τθν οποία προςπακοφμε να ζχουμε μια καλι απόδοςθ 
εκτίμθςθσ με περιοριςμζνεσ όμωσ υπολογιςτικζσ δυνατότθτεσ, μασ δίνει υπό 
προχποκζςεισ ικανοποιθτικά αποτελζςματα. 
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Κεφάλαιο 4 

Προςομοίωςη και πειραματικά αποτελέςματα 

το κεφάλαιο αυτό,  παρουςιάηουμε τθν εφαρμογι  του τροποποιθμζνου φίλτρου 
ςωματιδίων για τον κακολικό εντοπιςμό κζςθσ κινοφμενου ρομπότ ςε περιβάλλον 
προςομοίωςθσ. Αναφερόμαςτε αρχικά ςτο πρόγραμμα προςομοίωςθσ που 
χρθςιμοποιικθκε και ςτθν τελικι μορφι τθσ εφαρμογισ που δθμιουργικθκε. τθ 
ςυνζχεια, παρακζτουμε ςτατιςτικά ςυγκριτικά αποτελζςματα για διάφορα επίπεδα 
τροποποίθςθσ και τζλοσ απεικονίςεισ εφαρμογισ τθσ μεκόδου.  

4.1 Προςομοίωςθ 
 
4.1.1 Webots 
 
Σο Webots [11] είναι ζνα επαγγελματικό πακζτο λογιςμικοφ που χρθςιμοποιείται 
για τθν προςομοίωςθ κινοφμενων ρομπότ. Προςφζρει ζνα γριγορο πρωτότυπο 
περιβάλλον, που επιτρζπει ςτο χριςτθ να δθμιουργεί τριςδιάςτατουσ εικονικοφσ 
κόςμουσ με φυςικζσ ιδιότθτεσ όπωσ μάηα, αρκρϊςεισ, παράγοντεσ τριβισ κ.α.. Ο 
χριςτθσ μπορεί να ειςάγει απλά πακθτικά αντικείμενα ι ενεργά αντικείμενα, 
δθλαδι κινοφμενα ρομπότ. Σα κινοφμενα ρομπότ μπορεί να ζχουν διάφορα είδθ 
μθχανιςμϊν κίνθςθσ (ρομπότ με τροχοφσ, με πόδια ι ιπτάμενα ρομπότ). Επιπλζον, 
μποροφν να είναι εξοπλιςμζνα με ςυςκευζσ αιςκθτιρων και κινθτιρων, όπωσ 
αιςκθτιρεσ απόςταςθσ, τροχοφσ οδιγθςθσ, κάμερεσ, ςζρβο-κινθτιρεσ, αιςκθτιρεσ 
αφισ,  λαβζσ, πομποφσ, δζκτεσ κ.α..Σελικά, ο χριςτθσ μπορεί να προγραμματίςει 
κάκε ρομπότ ανεξάρτθτα ϊςτε αυτό να επιδείξει τθν επικυμοφμενθ ςυμπεριφορά. 
Σο Webots περιλαμβάνει ζνα μεγάλο αρικμό μοντζλων ρομπότ και παραδείγματα 
προγραμμάτων ελζγχου ϊςτε να βοθκθκοφν οι χριςτεσ. Σο Webots επίςθσ 
περιλαμβάνει κάποιεσ διεπαφζσ με πραγματικά κινοφμενα ρομπότ, ϊςτε όταν το 
ρομπότ τθσ προςομοίωςθσ ζχει τθν απαιτοφμενθ ςυμπεριφορά, να μπορεί κανείσ 
να μεταφζρει το πρόγραμμα ελζγχου ςτο πραγματικό ρομπότ.  
 
Μια προςομοίωςθ ςτο Webots αποτελείται από: 

1. Ζνα αρχείο world το οποίο ορίηει ζνα ι περιςςότερα τριςδιάςτατα ρομπότ 
και το περιβάλλον τουσ. 

2. Προγράμματα ελζγχου (controllers) των παραπάνω ρομπότ. 
3. Ζναν προαιρετικό Supervisor, ο οποίοσ είναι ζνα προνομιακό είδοσ ρομπότ 

που μπορεί να εκτελεί λειτουργίεσ που κανονικά εκτελοφν άνκρωποι και όχι 
ρομπότ. Ο ελεγκτισ του  Supervisor ζχει πρόςβαςθ ςε προνομιακζσ 
λειτουργίεσ όπωσ ο ζλεγχοσ τθσ προςομοίωςθσ κακϊσ μπορεί να μετακινεί 
τα ρομπότ ςε τυχαίεσ κζςεισ, να καταγράφει βίντεο τθσ προςομοίωςθσ, κλπ. 
 

4.1.2 Μοντελοποίθςθ και προςομοίωςθ του ρομπότ Pioneer 2-DXTM  
 
Πρόκειται να χρθςιμοποιιςουμε το εμπορικό ρομπότ τθσ ActivMedia Robotics:  
Pioneer 2-DXTM. 
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Εικόνα 4.1: Φωτογραφία από το εργοςτάςιο των Pioneer robots. 
 

Πρϊτα κα πρζπει να μοντελοποιθκεί το περιβάλλον του ρομπότ, ςτθ ςυνζχεια το 
Pioneer 2TM και τότε μποροφμε να το προςομοιϊςουμε με τθ χριςθ ενόσ ελεγκτι. 
 
Σο ρομπότ (ζνασ κόμβοσ DifferentialWheels) αποτελείται από ζξι κφρια μζρθ: 

1. Σο ςϊμα 
2. Μια πλάκα οροφισ 
3. Δφο κφριουσ τροχοφσ 
4. Ζνασ πίςω τροχόσ 
5. Μπροσ και πίςω κζςεισ αιςκθτιρων 
6. Αιςκθτιρεσ laser 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

Εικόνα 4.2: Σο ρομπότ Pioneer 2-DXTM. 
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Εικόνα 4.3: Οι τροχοί του ρομπότ. 
 

τθν προςομοίωςθ χρθςιμοποιοφμε 33 αιςκθτιρεσ laser ανά περίπου 5,5ο , δθλαδι 
ςε άνοιγμα 180ο. Θ επόμενθ εικόνα είναι ζνα ςτιγμιότυπο του ρομπότ, όπου 
εμφανίηονται και οι ακτίνεσ των αιςκθτιρων. τα ςθμεία όπου θ ακτίνα του laser 
ςυναντά κάποιο εμπόδιο, το χρϊμα τθσ γίνεται πράςινο από κόκκινο. 
 

 
 

Εικόνα 4.4: Απεικόνιςθ ακτινϊν laser. 
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4.1.3 Μοντελοποίθςθ του περιβάλλοντοσ προςομοίωςθσ 
 
Καταςκευάςαμε το περιβάλλον (world file) ςτο οποίο κινείται το ρομπότ. Σο 
περιβάλλον ζχει διαςτάςεισ 5 x 5 μζτρα και προςομοιϊνει το περιβάλλον ενόσ 
γραφείου. Θ προςομοίωςθ είναι τριςδιάςτατθ. 

Ελζγχουμε τθν κίνθςθ του ρομπότ ςε αυτό το περιβάλλον με τθλεχειριςμό από το 

πλθκτρολόγιο. Ο χριςτθσ δίνει μια διαφορετικι εντολι ταχφτθτασ ςτο ρομπότ με 

κάκε ζνα από τα βζλθ του πλθκτρολογίου Up, Left, Right, Down. Πιζηοντασ το βζλοσ 

Up δίνουμε τθν ίδια ταχφτθτα και ςτισ δφο ρόδεσ, με το βζλοσ Right δίνουμε 

ταχφτθτα μόνο ςτθν αριςτερι ρόδα και  θ δεξιά παίρνει μθδενικι ταχφτθτα, με το 

βζλοσ Left το αντίςτροφο ενϊ με το Down και οι δυο ρόδεσ αποκτοφν μθδενικι 

ταχφτθτα.  

 

 

Εικόνα 4.5: Περιβάλλον προςομοίωςθσ. 
 

4.1.4 φάλμα μοντζλου οδομετρίασ 

Εάν χρθςιμοποιοφςε κανείσ μόνο το μοντζλο κίνθςθσ του ρομπότ για τθν πρόβλεψθ 
τθσ κίνθςθσ του, κα ζπρεπε να λάβει ςοβαρά υπόψθ τα ςφάλματα που ειςάγει θ 
οδομετρία του ρομπότ. Για να διαπιςτϊςουμε πόςο αποκλίνει θ πραγματικι από 
τθν εκτιμοφμενθ κζςθ ςτθν δικι μασ προςομοίωςθ, ακολουκιςαμε τθν επόμενθ 
διαδικαςία.  

Τποκζτουμε πωσ γνωρίηουμε τθν αρχικι κζςθ του ρομπότ. Κινοφμε το ρομπότ και 
λαμβάνουμε τθν πραγματικι τροχιά του με μαφρθ μελάνι και τθν εκτίμθςθ αυτισ με 
βάςθ τθν οδομετρία με κόκκινθ. τθν εικόνα 4.6 παρουςιάηονται τα αποτελζςματα 
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για μια περίπτωςθ κίνθςθσ. Θ εκτίμθςθ παρουςιάηει ςθμαντικι απόκλιςθ από τθν 
τροχιά του ρομπότ . Σο πρόβλθμα που αντιμετωπίηουμε ςτον κακολικό εντοπιςμό 
κζςθσ είναι ακόμθ πιο ςφνκετο, κακϊσ δεν γνωρίηουμε τθν αρχικι κζςθ του 
ρομπότ. Ο πικανοτικόσ εντοπιςμόσ κζςθσ κα χρθςιμοποιθκεί για να αντιμετωπίςει 
τα προβλιματα αυτά.  

 

Εικόνα 4.6: φάλμα οδομετρίασ. 

4.1.5 Προςομοίωςθ δειγμάτων 

 
Σα δείγματα απεικονίηονται ωσ ςφαίρεσ πολφ μικρισ διάςταςθσ, οι οποίεσ δεν 
αναγνωρίηονται ωσ εμπόδια από τα laser.  

Κάκε δείγμα προςομοιϊνεται με τθ βοικεια ενόσ προγράμματοσ ελζγχου 
(particle_controller). Σο πρόγραμμα ελζγχου ανανεϊνει ςε κάκε βιμα 
προςομοίωςθσ τισ τιμζσ των αιςκθτιρων. Οι τιμζσ αυτζσ είναι οι πλθροφορίεσ που 
κα λάμβανε το ρομπότ από τουσ αιςκθτιρεσ του αν βριςκόταν ςτθ κζςθ που 
βρίςκεται το δείγμα ςτο χϊρο και είχε τον ίδιο προςανατολιςμό. Εκτόσ από τθν 
ανανζωςθ των τιμϊν, ο ελεγκτισ κάκε δείγματοσ είναι υπεφκυνοσ για τθν 
ενθμζρωςθ του κυρίου ελεγκτι του προγράμματοσ.  

Ο κφριοσ ελεγκτισ, ο οποίοσ υλοποιεί το φίλτρο ςωματιδίων, λαμβάνει από κάκε 
δείγμα το αναγνωριςτικό του και τισ ανανεωμζνεσ τιμζσ των αιςκθτιρων ςε κάκε 
βιμα. Οι τιμζσ αυτζσ είναι απαραίτθτεσ για τθν ανανζωςθ των βαρϊν. 

Ο κφριοσ ελεγκτισ γνωρίηει τθ κζςθ και τον προςανατολιςμό κάκε δείγματοσ και 
προβλζπει, ςφμφωνα με το μοντζλο κίνθςθσ τισ νζεσ τιμζσ τουσ. Θ κζςθ και ο 
προςανατολιςμόσ των δειγμάτων αλλάηει τότε δυναμικά, ςφμφωνα με τισ τιμζσ που 
δίνει ο κφριοσ ελεγκτισ, με τθ βοικεια ενόσ supervisor.  
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Όπωσ ζχουμε αναφζρει, ο supervisor μπορεί να εκτελεί προνομιακζσ λειτουργίεσ. 
Ενθμερϊνεται από τον κφριο ελεγκτι για τισ κζςεισ ςτισ οποίεσ κα πρζπει να 
βρεκοφν τα δείγματα και τουσ προςανατολιςμοφσ που κα πρζπει να ζχουν, όπωσ 
αυτζσ προκφπτουν μετά τθν κίνθςθ του ρομπότ από το φίλτρο ςωματιδίων. Με 
βάςθ αυτι τθν ενθμζρωςθ ςε κάκε βιμα τθσ προςομοίωςθσ, ο supervisor αλλάηει 
τθ κζςθ και τον προςανατολιςμό κάκε δείγματοσ.  

Οι νζεσ τιμζσ κα χρθςιμοποιθκοφν από τον ελεγκτι κάκε δείγματοσ ςτο επόμενο 
βιμα προςομοίωςθσ. 

4.3 Παρουςίαςθ πειραματικϊν αποτελεςμάτων 

Για να διαπιςτϊςουμε και πειραματικά όςα αναφζρονται ςτο κεφάλαιο 3 και να 
οδθγθκοφμε ςε αςφαλι ςυμπεράςματα, εκτελοφμε τθν προςομοίωςθ για διάφορεσ 
περιπτϊςεισ και υπολογίηουμε ςε κάκε βιμα αυτισ τθσ προςομοίωςθσ το μζςο 
τετραγωνικό ςφάλμα που προκφπτει. 

Θα εξεταςτεί θ επίδραςθ τθσ αρχικοποίθςθσ των δειγμάτων κακϊσ και θ επίδραςθ 
τθσ ςταδιακισ αλλαγισ τθσ τυπικισ απόκλιςθσ του ςφάλματοσ ςτο μοντζλο κίνθςθσ. 

Για το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα χρθςιμοποιοφμε τουσ τφπουσ: 

  (4.1) 

 

  (4.2) 

Αρχικά εφαρμόηουμε τον αλγόρικμο χωρίσ τθν τροποποίθςθ τθσ προςαρμογισ τθσ 
τυπικισ απόκλιςθσ που ζχουμε προτείνει, δθλαδι θ τυπικι απόκλιςθ ςτο ςφάλμα 
κίνθςθσ είναι αυτι που επιβάλλει θ οδομετρία του ρομπότ.  

Αρχικά, εφαρμόηουμε τον αλγόρικμο με αρχικοποίθςθ των δειγμάτων ςε όλο το 

χϊρο κίνθςθσ. τθ ςυνζχεια, χωρίηουμε τον χϊρο κίνθςθσ ςε τζςςερα τμιματα. 

Τποκζτουμε ότι γνωρίηουμε από ποιό τμιμα του χϊρου ξεκινά τθν κίνθςθ του το 

ρομπότ και αρχικοποιοφμε τα δείγματα εκεί. ε αυτι τθν περίπτωςθ μάλιςτα, εκτόσ 

από το διςδιάςτατο χϊρο περιορίηουμε και τον προςανατολιςμό του ρομπότ.  

υγκρίνουμε το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα ςτθν περίπτωςθ αρχικοποίθςθσ των 
δειγμάτων ςε όλο το χϊρο κίνθςθσ (-2.5 < x < 2.5, -2.5 < y < 2.5, 0 < κ < 2π) και 
περίπου ςτο ¼ αυτοφ (0 < x < 2.5, -2.5 < y < 0, 0 < κ < π). Σα αποτελζςματα των 
προςομοιϊςεων εμφανίηονται ςτο διάγραμμα 4.1. Θ αρχικοποίθςθ των δειγμάτων 
επιδρά ςθμαντικά ςτο ςφάλμα. Όταν χρθςιμοποιείται για τθν αρχικοποίθςθ όλοσ ο 
χϊροσ κίνθςθσ, το ςφάλμα είναι πάρα πολφ μεγάλο και ο εντοπιςμόσ κζςθσ 
αποτυγχάνει πλιρωσ.  
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Όμωσ, ακόμθ και ςτθν περιοριςμζνθ αρχικοποίθςθ το ςφάλμα παραμζνει ςχετικά 
μεγάλο ςε όλθ τθ διάρκεια τθσ κίνθςθσ. Θα πρζπει, λοιπόν, να προςπακιςουμε να 
βελτιϊςουμε τθν απόδοςθ του αλγορίκμου. 

  

Διάγραμμα 4.1 

Επειδι ζχουμε αποφαςίςει για λόγουσ υπολογιςτικοφ κόςτουσ ο αρικμόσ  των 
δειγμάτων να είναι 100, είναι πρακτικά δφςκολο να καταφζρουμε να εντοπίςουμε 
τθ κζςθ του ρομπότ ςτθν περίπτωςθ αρχικοποίθςθσ ςε όλο το χϊρο. Αυτό ιςχφει 
ακόμθ και όταν προςδίδουμε κινθτικότθτα ςτα δείγματα, εφαρμόηοντασ τθν 
προτεινόμενθ τροποποιθμζνθ μζκοδο.  

Θα περιοριςτοφμε λοιπόν περίπου ςτο ¼ του χϊρου κίνθςθσ (0 < x < 2.5, -2.5 < y < 0, 
0 < κ < π). Με τθν τροποποιθμζνθ μζκοδο, κα προςπακιςουμε εκεί να 
περιορίςουμε το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα και άρα να βελτιϊςουμε τθν ςφγκλιςθ 
του αλγορίκμου. 

Πειραματιηόμαςτε με τθν μζγιςτθ τιμι τυπικισ απόκλιςθσ  κακϊσ και με τα βιματα 
προςομοίωςθσ που απαιτοφνται ϊςτε να προςεγγίηει θ τυπικι απόκλιςθ τθν 
πραγματικι. 

Όταν  θ μζγιςτθ τυπικι απόκλιςθ είναι τριπλάςια τθσ πραγματικισ και 
πειραματιηόμαςτε ωσ προσ το χρόνο προςαρμογισ, δθλαδι το ς προςαρμόηεται 
ςφμφωνα με το διάγραμμα 4.2 , τα μζςα τετραγωνικά ςφάλματα που προκφπτουν 
κατά τθ διάρκεια τθσ προςομοίωςθσ μιασ περιιγθςθσ ςτο χϊρο είναι αυτά που 
παρουςιάηονται ςτο διάγραμμα 4.3. 
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Διάγραμμα 4.2 

 

Διάγραμμα 4.3 

Σο μζςο τετραγωνικό ςφάλμα για τισ περιπτϊςεισ του adaption1 εμφανίηεται ςτο 
προθγοφμενο διάγραμμα για όλθ τθ διάρκεια τθσ κίνθςθσ και μποροφμε να 
ςυμπεράνουμε ότι προτιμότερθ είναι προςαρμογι τθσ τυπικισ απόκλιςθσ ςτθ 
πραγματικι τιμι ς μετά 100 επαναλιψεισ του αλγορίκμου.  
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Όταν  θ μζγιςτθ τυπικι απόκλιςθ είναι πενταπλάςια τθσ πραγματικισ και 
πειραματιηόμαςτε ωσ προσ το χρόνο προςαρμογισ, δθλαδι το ς προςαρμόηεται 
ςφμφωνα με το διάγραμμα 4.4 , τα μζςα τετραγωνικά ςφάλματα που προκφπτουν 
κατά τθ διάρκεια μιασ περιιγθςθσ ςτο χϊρο είναι αυτά που παρουςιάηονται ςτο 
διάγραμμα 4.5. 

 

Διάγραμμα 4.4 

 

Διάγραμμα 4.5 
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Σο μζςο τετραγωνικό ςφάλμα για τισ περιπτϊςεισ του adaption2 εμφανίηεται ςτο 
προθγοφμενο διάγραμμα για όλθ τθ διάρκεια τθσ κίνθςθσ και μποροφμε να 
ςυμπεράνουμε ότι προτιμότερθ είναι προςαρμογι του ς μετά 100 επαναλιψεισ του 
αλγορίκμου. 

Επιλζγουμε τα βζλτιςτα από τισ προθγοφμενεσ ςυγκρίςεισ, δθλαδι για το adaption1  
τθν προςαρμογι από 3ς ςε ς ςε χρονικό διάςτθμα 100 επαναλιψεων και για το 
adaption2 τθν προςαρμογι από 5ς ςε ς ςε χρονικό διάςτθμα 100 επαναλιψεων. 
Ανάμεςα ςε αυτά, ςφμφωνα με το επόμενο διάγραμμα προτιμοφμε το adaption1. 
Θα πρζπει να επιςθμάνουμε πωσ ςε όλεσ τισ περιπτϊςεισ τροποποίθςθσ που 
διερευνικθκαν, λαμβάνουμε ικανοποιθτικό μζςο ςφάλμα ςε όλθ τθν κίνθςθ.  

 

Διάγραμμα 4.6 
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Διάγραμμα 4.7 

Είναι ςαφζσ από το διάγραμμα 4.7 πωσ, ςτθν περίπτωςθ αρχικοποίθςθσ των 
δειγμάτων ςτο 1/4 του ςυνολικοφ χϊρου κίνθςθσ,  θ χριςθ του τροποποιθμζνου 
προςαρμοςτικοφ φίλτρου δίνει πολφ καλφτερα αποτελζςματα.  

 

Διάγραμμα 4.8 

Σο διάγραμμα 4.8 απεικονίηει τα ςφάλματα που προκφπτουν, όταν εφαρμόηουμε ι 
όχι τθν τροποποίθςθ, ςτθν περίπτωςθ αρχικοποίθςθσ των δειγμάτων ςτο μιςό του 
χϊρου κίνθςθσ. Θ τροποποίθςθ μασ δίνει καλφτερα αποτελζςματα αλλά όχι τόςο 
καλά όπωσ ςτθν περίπτωςθ αρχικοποίθςθσ των δειγμάτων ςτο 25% του χϊρου. 

τθ ςυνζχεια δοκιμάςαμε να αρχικοποιιςουμε τα δείγματα τυχαία περίπου ςτο 1/8 
του χϊρου κίνθςθσ. το διάγραμμα 4.9  ςυγκρίνουμε το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 
ςτισ περιπτϊςεισ χριςθσ ι μθ τθσ τροποποίθςθσ μασ. Εφκολα μπορεί κανείσ να 
οδθγθκεί ςτο ςυμπζραςμα πωσ ςε τόςο περιοριςμζνο αρχικό χϊρο θ τροποποίθςθ 
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τθσ κινθτικότθτασ των δειγμάτων δεν παρζχει κάποια βελτίωςθ. Σο ςφάλμα και 
χωρίσ τθν τροποποίθςθ είναι ικανοποιθτικό. Αντίκετα, εάν τθ χρθςιμοποιιςουμε, 
προςτίκεται και άλλοσ περιοριςμόσ τθσ εφαρμογισ με τθ μικρότερθ αρχικοποίθςθ 
και άρα ζχουμε μειωμζνθ αποτελεςματικότθτα. Δεν υπάρχει λόγοσ να περιορίςει 
κανείσ περαιτζρω τθν αρχικοποίθςθ των particles.  

 

Διάγραμμα 4.9 

Για να κατανοιςουμε τθ ςθμαςία τθσ αρχικοποίθςθσ των δειγμάτων ςτο χϊρο, 
δοκιμάςαμε ςτθ ςυνζχεια τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου για αρχικοποίθςθ των 
δειγμάτων ςε διάφορα ποςοςτά του ςυνολικοφ χϊρου. τόχοσ μασ είναι θ ςφγκριςθ 
τθσ απλισ μεκόδου φίλτρου ςωματιδίων, ςτθν οποία θ τυπικι απόκλιςθ ςτο 
ςφάλμα κίνθςθσ των δειγμάτων είναι ίδιο με αυτό ςτθν κίνθςθ του ρομπότ, με τθν 
τροποποιθμζνθ μζκοδο, ςτθν οποία θ τυπικι απόκλιςθ ςτο ςφάλμα τθσ κίνθςθσ 
των δειγμάτων προςαρμόηεται από 3ς ςε ς κατά τθ διάρκεια τθσ κίνθςθσ. Θ 
ςφγκριςθ αυτι πραγματοποιείται για διάφορεσ αρχικοποιιςεισ. 

Θ ςφγκριςθ αφορά ςτο μζςο ςφάλμα που προκφπτει από όλθ τθν κίνθςθ και ςτο 
μζςο ςφάλμα που προκφπτει από ζνα παράκυρο παρατιρθςθσ ςτο τζλοσ τθσ 
κίνθςθσ. Σο παράκυρο παρατιρθςθσ ςτο τζλοσ τθσ κίνθςθσ ορίηεται ςτισ τελευταίεσ 
170 επαναλιψεισ του αλγορίκμου, κακϊσ ζχουμε παρατθριςει πωσ θ τροποποίθςθ 
μπορεί να δϊςει ικανοποιθτικά αποτελζςματα εκεί. 

Σα αποτελζςματα για αρχικοποιιςεισ ςτο 12,5%, 25%, 50% και 62,5% του χϊρου 
κίνθςθσ εμφανίηονται ςτα διαγράμματα 4.10 και 4.11. Μπορεί κανείσ εφκολα να 
παρατθριςει πωσ θ χριςθ τθσ τροποποίθςθσ δίνει πιο ικανοποιθτικό μζςο ςφάλμα  
από τθ  μθ χριςθ τθσ, ειδικά ςε μια περιοχι αρχικοποιιςεων. Σο τελικό ςφάλμα 
είναι επίςθσ καλφτερο με τθν τροποποίθςθ.  

Όςο πιο μεγάλο ποςοςτό του χϊρου χρθςιμοποιθκεί για τθν αρχικοποίθςθ, τόςο 
αυξάνει το μζςο και το τελικό ςφάλμα. Ακόμθ και αν θ τροποποίθςθ βελτιϊνει το 
ςφάλμα, εξακολουκεί να είναι απαγορευτικό. Από τθν άλλθ, εάν χρθςιμοποιθκεί 
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ζνα πολφ μικρό ποςοςτό του χϊρου για τθν αρχικοποίθςθ, τόςο το μζςο όςο και το 
τελικό ςφάλμα είναι εξίςου μικρά είτε χρθςιμοποιθκεί θ τροποποίθςθ είτε όχι.  

Επομζνωσ, θ χριςθ τθσ τροποποιθμζνθσ προςαρμοςτικισ μεκόδου φίλτρων 
ςωματιδίων δίνει καλφτερα αποτελζςματα ςε κάποια όρια τθσ αρχικοποίθςθσ των 
δειγμάτων ςτο χϊρο.  

 

Διάγραμμα 4.10 

 

Διάγραμμα 4.11 

τθ ςυνζχεια παρακζτουμε μια ςειρά από ςτιγμιότυπα τθσ προςομοίωςθσ ςτθν 
περίπτωςθ τθσ βζλτιςτθσ τροποποίθςθσ. Οι εικόνεσ είναι ταξινομθμζνεσ ςε χρονικι 
ςειρά. Θ τροχιά του ρομπότ απεικονίηεται με τθ ςυνεχόμενθ γραμμι. 

Σα ςτιγμιότυπα με περίγραμμα απεικονίηουν κάποιεσ από τισ  περιπτϊςεισ τθσ 
επαναδειγματολθψίασ. τα ςτιγμιότυπα χωρίσ περίγραμμα απεικονίηεται θ 
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κατάςταςθ αμζςωσ πριν τθν επαναδειγματολθψία, όπου μποροφμε να 
παρατθριςουμε τθ μεγάλθ ςθμαςία τθσ. 
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Εικόνα 4.7: τιγμιότυπα εφαρμογισ του τροποποιθμζνου αλγορίκμου ςε μια περιιγθςθ 
του ρομπότ. 

Μπορεί εφκολα να παρατθριςει κανείσ πωσ το μεγάλο αρχικό ςφάλμα ςτον 
εντοπιςμό κζςθσ ςταδιακά φκίνει. Με τθ λιψθ δεδομζνων από τουσ αιςκθτιρεσ 
κατά τθν κίνθςθ του ρομπότ, επομζνωσ και των δειγμάτων, καταφζρνουμε να 
μειϊςουμε αυτό το ςφάλμα.  

Θ κινθτικότθτα των δειγμάτων  ςτα αρχικά ςτάδια εκτζλεςθσ του αλγορίκμου είναι 
πιο μεγάλθ ςε ςχζςθ με αυτι ςτθ ςυνζχεια. Μποροφμε να διαπιςτϊςουμε τθν 
κινθτικότθτα αυτι παρατθρϊντασ τθ διαςπορά των δειγμάτων ςτα διάφορα ςτάδια 
εκτζλεςθσ του αλγορίκμου. Αρχικά ζχουμε μζγιςτθ τυπικι απόκλιςθ ςτο ςφάλμα 
κίνθςθσ, επομζνωσ τα δείγματα τείνουν να καταλάβουν πιο διαςκορπιςμζνεσ 
κζςεισ. Κακϊσ θ τυπικι απόκλιςθ του ςφάλματοσ κίνθςθσ ςταδιακά φκίνει και το 
ςφάλμα ςυγκλίνει πιο πολφ ςτο πραγματικό ςφάλμα ςτθν κίνθςθ του ρομπότ, τα 
δείγματα εμφανίηουν μικρότερθ διαςπορά ςτο χϊρο. 

Σα δείγματα «εξερευνοφν» το χϊρο κίνθςθσ. Όςο  πιο μεγάλθ θ κινθτικότθτα τουσ, 
τόςο μεγαλφτερθ περιοχι του χϊρου κα  εξερευνιςουν. Άςχετα όμωσ με τθν 
κινθτικότθτα τουσ, το πρόγραμμα κα πρζπει να φροντίηει να επιβιϊνουν εκείνα τα 
δείγματα που τείνουν προσ τθ ςωςτι κζςθ του ρομπότ. Θ μζκοδοσ τθσ 
επαναδειγματολθψίασ είναι αυτι που εξαςφαλίηει τθ διάδοςθ των πιο πικανϊν 
δειγμάτων. 

Με τθν εφαρμογι του αλγορίκμου επαναδειγματολθψίασ, αποκόπτονται τα 
δείγματα με μικρό βάροσ και πολλαπλαςιάηονται τα πιο πικανά. Θ 
επαναδειγματολθψία εφαρμόηεται όταν το αποδοτικό μζγεκοσ δείγματοσ (ESS) 
είναι μικρότερο από το 20% του μεγζκουσ του ςυνόλου των δειγμάτων που 
χρθςιμοποιοφμε, δθλαδι μικρότερο από 20. Μασ ενδιαφζρει να μθν είναι ιδιαίτερα 
αυςτθρι και ςυχνι θ επαναδειγματολθψία, ζτςι ϊςτε να δίνεται θ δυνατότθτα ςτα 
δείγματα να εξερευνιςουν το χϊρο για να μασ οδθγιςουν ςτο ςωςτό εντοπιςμό 
κζςθσ του ρομπότ.  
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Κεφάλαιο 5 

υμπεράςματα και μελλοντική έρευνα 

ε αυτι τθν εργαςία παρουςιάςτθκε μια νζα πρόταςθ για τθν επίλυςθ του 
προβλιματοσ του κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ ενόσ αυτόνομα κινοφμενου ρομπότ. 
Θ πρόταςθ αυτι διαφζρει από τισ υπόλοιπεσ που ζχουν χρθςιμοποιθκεί ωσ τϊρα, 
κακϊσ χρθςιμοποιεί ζναν πολφ μικρό αρικμό δειγμάτων ςε ςφγκριςθ  με τισ 
κλαςςικζσ μεκόδουσ. Οι περιοριςμζνεσ υπολογιςτικζσ δυνατότθτεσ και οι 
απαιτιςεισ για λειτουργία πραγματικοφ χρόνου είναι οι λόγοι που επιβάλλεται θ 
χρθςιμοποίθςθ μικροφ αρικμοφ δειγμάτων. Για να υπερβοφμε τουσ περιοριςμοφσ 
που επιβάλει θ χρθςιμοποίθςθ λίγων δειγμάτων, τροποποιείται, με τρόπο 
προςαρμοςτικό ςτο χρόνο, θ κινθτικότθτα των δειγμάτων. Αποδίδεται αρχικά ςτα 
δείγματα μεγαλφτερο ςφάλμα ςτθν κίνθςι τουσ ςε ςχζςθ με αυτό που κεωροφμε 
ότι υπάρχει ςτθν κίνθςθ του ρομπότ, αλλά ςταδιακά τα ςφάλματα κίνθςθσ 
ςυγκλίνουν. Επιπλζον, κεωροφμε πωσ γνωρίηουμε μερικϊσ τθν κζςθ εκκίνθςθσ του 
ρομπότ, δθλαδι μποροφμε να περιορίςουμε τθν αρχικι κατανομι των δειγμάτων 
ςε ζνα μζροσ του ςυνολικοφ χϊρου κίνθςθσ. Θα πρζπει να τονίςουμε βζβαια, πωσ 
το μζγεκοσ του τμιματοσ του χϊρου κίνθςθσ ςτο οποίο γίνεται θ αρχικι κατανομι 
δεν μπορεί να είναι απόλυτο. Εξαρτάται από το μζγεκοσ του χϊρου κίνθςθσ ςε 
ςχζςθ με τον αρικμό των δειγμάτων. Εμείσ κεωροφμε τον αρικμό των δειγμάτων 
ςτακερό και πειραματιηόμαςτε ωσ το μζγεκοσ του χϊρου που χρθςιμοποιείται για 
τθν αρχικοποίθςθ. Προτεραιότθτά μασ για να καταλιξουμε ςτθν καλφτερθ δυνατι 
τροποποίθςθ είναι θ ελαχιςτοποίθςθ του μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ τθσ 
κατανομισ.  

Σο πρόβλθμα του κακολικοφ εντοπιςμοφ κζςθσ είναι ζνα πολφ ςφνκετο και 
απαιτθτικό πρόβλθμα που είναι δφςκολο να επιλυκεί. Θ πρόταςθ που 
παρουςιάηεται αποδεικνφεται, ςφμφωνα με τα πειραματικά αποτελζςματα τθσ 
προςομοίωςθσ μασ αρκετά ικανοποιθτικι.  

Πειραματιςτικαμε ωσ προσ τθ μζγιςτθ τιμι του ςφάλματοσ ςτθν κίνθςθ των 
δειγμάτων, μεταβάλλοντασ τθν τυπικι τουσ απόκλιςθ. Επιπλζον, εξετάςαμε 
διάφορεσ περιπτϊςεισ τροποποίθςθσ οι οποίεσ διαφζρουν ωσ προσ το χρόνο 
ςφγκλιςθσ των ςφαλμάτων κίνθςθσ. Γενικά, θ τροποποίθςθ δίνει ικανοποιθτικά 
αποτελζςματα αλλά τα καλφτερα αποτελζςματα προκφπτουν για αρχικι τυπικι 
απόκλιςθ ςτο ςφάλμα κίνθςθσ των δειγμάτων τριπλάςια αυτισ του ρομπότ και 
ςφγκλιςι τουσ μετά από εκατό επαναλιψεισ του αλγορίκμου. Για να κατανοιςει 
κανείσ τθν ςθμαςία του χρόνου ςφγκλιςθσ, είναι αναγκαίο να τονίςουμε ότι θ 
προςομοίωςθ απαιτεί ςυνολικά 250 επαναλιψεισ. Δθλαδι, τα ςφάλματα κίνθςθσ 
κα πρζπει να ςυγκλίνουν μετά το 40% τθσ εκτζλεςθσ τθσ προςομοίωςθσ. Σα 
αποτελζςματα αυτά ιςχφουν βζβαια για τθν εφαρμογι τθσ προτεινόμενθσ 
τροποποίθςθσ ςτθ ςυγκεκριμζνθ προςομοίωςθ.  

Δεδομζνου του χϊρου κίνθςθσ του ρομπότ, υπάρχει μια ιςορροπία μεταξφ τθσ 
προςαρμογισ τθσ κινθτικότθτασ των δειγμάτων και τθσ αρχικισ κατανομισ τουσ ςτο 
χϊρο κίνθςθσ. Σα πειραματικά αποτελζςματα είναι χειρότερα όςο μεγαλφτερθ είναι 
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θ αρχικι κατανομι των δειγμάτων ςτο χϊρο κίνθςθσ. Δεν ζχει νόθμα όμωσ να τθν  
μειϊςουμε κατά πολφ γιατί μετά από κάποιο όριο θ προςαρμογι τθσ κινθτικότθτασ 
των δειγμάτων είναι ανοφςια. Θ πρόταςθ μασ περιλαμβάνει τθν αρχικοποίθςθ των 
δειγμάτων ςτο ζνα τζταρτο του δεδομζνου χϊρου. Φυςικά, τα ςυμπεράςματα είναι 
πολφ διαφορετικά για μικρότερουσ ι μεγαλφτερουσ χϊρουσ κίνθςθσ και άλλο 
αρικμό δειγμάτων.   

Μελλοντικζσ ζρευνεσ ςτο χϊρο κα μποροφν να παρζχουν μια βελτιωμζνθ ζκδοςθ 

του αλγορίκμου, ϊςτε να μειωκεί ακόμα περιςςότερο το μεγάλο υπολογιςτικό 

κόςτοσ και θ πολυπλοκότθτα του αλγορίκμου. Ιδανικό κα ιταν να κακοριςτεί ζνα 

αντικειμενικό κριτιριο επιλογισ τθσ κινθτικότθτασ των δειγμάτων και επιλογισ τθσ 

αρχικοποίθςθσ, κακϊσ ςτθν παροφςα εργαςία καταλιξαμε ςτθν πρόταςθ μασ με 

βάςθ τισ πειραματικζσ παρατθριςεισ. Σζλοσ, κα μποροφςε να γίνει μία περαιτζρω 

διερεφνθςθ για πραγματικά δεδομζνα που προκφπτουν από κίνθςθ ενόσ αυτόνομα 

κινοφμενου ρομπότ ςε γνωςτό περιβάλλον. 
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