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Περίληψη

Η ακριβής παρακολούθηση της ανθρώπινης ϐάδισης αποτελεί σηµαντική συνιστώσα
για διάφορες ϱοµποτικές εφαρµογές, όπως οι ϱοµποτικές πλατφόρµες κινητικής υ-
ποβοήθησης µε στόχο την παροχή ϐοήθειας σε ασθενείς µε µειωµένη κινητικότητα
(mobility assistive robots), οι επονοµαζόµενοι κοινωνικοί ϱοµποτικοί ϐοηθοί (social
robot assistants), κ.α. Μια αρχιτεκτονική ϱοµποτικού ελέγχου µε επίγνωση του περι-
ϐάλλοντος απαιτεί ακριβή και αξιόπιστη γνώση της κινητικής κατάστασης του χρήστη
σε πραγµατικό χρόνο, ώστε να αξιολογείται συνεχώς το επίπεδο της ϐάδισης του α-
σθενούς και να προσαρµόζεται η κίνηση του ϱοµπότ κατάλληλα µε στόχο τη ϐέλτιστη
παροχή ϐοήθειας και υποστήριξης.

Σε αυτήν την κατεύθυνση, η παρούσα διατριβή πραγµατεύεται ϑέµατα παρακο-
λούθησης της ανθρώπινης ϐάδισης, και ειδικά της κίνησης των ποδιών ενός χρήστη
σε συνεχή και δυναµική διάδραση µε ενσωµατωµένη ϱοµποτική πλατφόρµα υποβοή-
ϑησης κινητικότητας. Πιο συγκεκριµένα, στο πρώτο στάδιο της διατριβής µελετήθηκε
µεθοδολογία παρακολούθησης ανθρώπινης ϐάδισης µε χρήση Φίλτρου Kalman και
K-means συσταδοποίησης, καθώς και µεθοδολογίες που χρησιµοποιούν Φίλτρα Σω-
µατιδίων (Particle Filters - PFs) ϐάσει Ακολουθιακής Επαναδειγµατοληψίας Σηµα-
ντικότητας (Sequential Importance Resampling - SIR). Στη συνέχεια, αναπτύχθηκε
µια νέα µεθοδολογία παρακολούθησης µε χρήση ενός PF επαυξηµένου µέσω πιθα-
νοτικής συσχέτισης δεδοµένων (probabilistic data association - PDA). Παράλληλα,
αναπτύχθηκαν µεθοδολογίες για την ανάλυση της ανθρώπινης ϐάδισης µε την εξαγω-
γή χωροχρονικών παραµέτρων, οι οποίες χρησιµεύουν στην κλινική διάγνωση χαρα-
κτηριστικών παθολογικής ϐάδισης. Στο επόµενο στάδιο της διατριβής, αναπτύχθηκε
µια νέα προσέγγιση παρακολούθησης της ανθρώπινης ϐάδισης που χρησιµοποιεί δύο
PFs µε PDA σε ένα πρωτότυπο σχήµα αλληλεπιδραστικού πολλαπλού µοντέλου (In-
teracting Multiple Model - IMM). Στόχος της µεθοδολογίας αυτής αποτελεί η επιλογή
σε πραγµατικό χρόνο του κατάλληλου µοντέλου κίνησης σύµφωνα µε την ανάλυση
της ανθρώπινης ϐάδισης και τη χρήση του αλγορίθµου Viterbi για µια επαυξηµένη ε-
κτίµηση της κατάστασης της ανθρώπινης ϐάδισης. Η εκτιµώµενη κατάσταση ϐάδισης
επίσης αλληλεπιδρά µε το IMM ως µια πρότερη πληροφορία που οδηγεί τη διαδικασία
της µαρκοβιανής δειγµατοληψίας, ενώ το PDA εξασφαλίζει ότι παρακολουθούνται τα
πόδια του ίδιου ανθρώπου-χρήστη. Τα δεδοµένα παρατήρησης προέρχονται από έναν
ανιχνευτή λέιζερ (laser range finder - LRF), ο οποίος είναι τοποθετηµένος επάνω στη
ϱοµποτική πλατφόρµα κινητικής υποβοήθησης.

Στο πλαίσιο της παρούσας διατριβής, εκπονήθηκε µια λεπτοµερής πειραµατική
ανάλυση και αξιολόγηση του προτεινόµενου αλγορίθµου χρησιµοποιώντας δεδοµένα
αληθείας (ground truth) από ένα σύστηµα καταγραφής κίνησης (motion capturing),
που χρησιµοποιήθηκε σε πραγµατικά πειράµατα µε ηλικιωµένα άτοµα που παρου-
σίαζαν διάφορες κινητικές δυσλειτουργίες. Για την πειραµατική επαλήθευση της
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προτεινόµενης µεθοδολογίας, υπολογίσθηκε η ακρίβεια του αλγορίθµου, αλλά και
η ευρωστία του σε περιπτώσεις ϑορύβου και ανυπαρξίας δεδοµένων παρατήρησης,
καθώς και η επιτυχία του ως προς την ταξινόµηση της κατάσταση ϐάδισης, ελέγχο-
ντας την επίδραση διαφορετικού αριθµού δειγµάτων στα PFs. Τα αποτελέσµατα για
τα ηλικιωµένα άτοµα δείχνουν τις δυνατότητες που παρέχει το προτεινόµενο πλαίσιο
µεθοδολογίας για εφαρµογή σε πραγµατικό χρόνο, λόγω της αποτελεσµατικότητάς
του ως προς την παροχή ακριβών και αξιόπιστων εκτιµήσεων για την επαυξηµένη κα-
τάσταση ϐάδισης του ανθρώπου µε χρήση µικρού αριθµού δειγµάτων στα στοχαστικά
ϕίλτρα εκτίµησης. Εν συνεχεία, η ερευνητική εργασία επικεντρώθηκε στη µελέτη
της ευστάθειας κατά τη ϐάδιση και την αντίστοιχη ανάπτυξη ενός δικτύου ϐαθιάς
µάθησης µε χρήση αναδροµικών νευρωνικών δικτύων για την πρόβλεψη της ευστά-
ϑειας ϐάδισης ως ασφαλούς ή επίφοβης για πτώση ϐάδισης, µε χρήση πολυτροπικής
πληροφορίας από δεδοµένα κάµερας και λέιζερ.

Τελική συνεισφορά της παρούσας διατριβής αποτελεί η µελέτη και ανάπτυξη δια-
ϕόρων στρατηγικών ελέγχου για τη ϱοµποτική πλατφόρµα υποβοήθησης µε χρήση
ανθρωποκεντρικής πληροφορίας σχετικά µε την κινητική κατάσταση του εκάστοτε
χρήστη. Αρχικά µελετήθηκε και υλοποιήθηκε µια στρατηγική ελέγχου για τον σχη-
µατισµό ανθρώπου-ϱοµπότ µε την ανάπτυξη ενός κινηµατικού ελεγκτή που λαµβάνει
υπόψιν την κινηµατική κατηγοριοποίηση του χρήστη προκειµένου να προσαρµόζο-
νται οι ϐέλτιστες παράµετροι του ελεγκτή σε σχέση µε την απόσταση και τον προσα-
νατολισµό του σχήµατος άνθρωπος-ϱοµπότ. Παρά το γεγονός ότι µια τέτοια σχεδίαση
είχε καλά αποτελέσµατα σε ευθεία πορεία, δεν ήταν δυνατόν να προσαρµόζεται σε πιο
σύνθετες κινήσεις που περιλάµβαναν επίσης στροφές. Για το λόγο αυτό, η παρούσα
διατριβή ολοκληρώνεται µε την παρουσίαση, ανάλυση και υλοποίηση µιας µεθόδου
ενισχυτικής µάθησης (reinforcement learning), η οποία ενσωµατώνει και ένα ϐα-
ϑύ νευρωνικό δίκτυο για την πρόβλεψη της πρόθεσης κίνησης του ατόµου. Στόχος
είναι η εκµάθηση µιας πολιτικής ελέγχου για τον ϱοµποτικό ϐοηθό ώστε να προσαρ-
µόζεται στην κινητική κατάσταση και τις προθέσεις του εκάστοτε χρήστη. Εκτενής
πειραµατική ανάλυση αποδεικνύει την αποτελεσµατικότητα της προτεινόµενης µεθό-
δου σε σχέση µε ϐασικές µεθόδους ελέγχου, αναδεικνύοντας τη δυνατότητα χρήσης
της προτεινόµενης µεθοδολογίας ως ικανής ανθρωποκεντρικής στρατηγικής λήψης
αποφάσεων για την κίνηση του ϱοµποτικού ϐοηθού µε προσαρµογή στον εκάστοτε
χρήστη.

Λέξεις Κλειδιά: Παρακολούθηση κατάστασης ανθρώπινης ϐάδισης, Ροµποτική
υποβοήθησης, Μηχανική µάθηση στη ϱοµποτική, Αλληλεπίδραση ανθρώπου-ϱοµπότ
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Abstract

Accurately tracking and analyzing human gait constitutes an essential functional-
ity for various robotic applications, such as smart robotic walkers aiming to provide
assistance to patients with different mobility impairment, social robot compan-
ions, and many others. A context-aware robot control architecture needs constant
knowledge of the user’s kinematic state to assess the patient’s gait status and
adjust its movement properly to provide optimal assistance.

Towards this end, this dissertation focuses on research topics related to mon-
itoring human walking, and especially the movement of the user’s legs in con-
tinuous and dynamic interaction with a robotic assistive mobility platform. More
specifically, in the first part of this dissertation, various tracking techniques have
been applied for the human legs state estimation using Kalman Filter (KF) and K-
means clustering. Further on methodologies using Particle Filters (PFs) based on
Sequential Importance Resampling (SIR) have been investigated, to better cope with
the nonlinear and non-Gaussian nature in stochastic gait dynamics. A new moni-
toring methodology was then developed using PFs for the human state estimation
with probabilistic data association (PDA). In parallel, gait analysis methodologies
have been developed with the extraction of spatio-temporal parameters, which are
useful in the clinical diagnosis of various pathological gait classes.

In the next phase of the dissertation, a novel human gait tracking approach
is proposed, that uses two PFs and PDA with an Interacting Multiple Model (IMM)
scheme for a real-time selection of the appropriate motion model according to the
human gait analysis and the use of the Viterbi algorithm for an augmented human
gait state estimation. The gait state estimates also interact with the IMM as prior
information that drives the Markov sampling process, while the PDA ensures that
the legs of the same person are tracked in a coupled manner. The observation data
are provided by a Laser Range finder (LRF) mounted on a robotic assistant walker.
A detailed experimental validation is presented using ground truth data from a
motion capture system, which was used in real experiments with elder subjects
who presented various mobility impairments. The validation analysis considers
the algorithm’s accuracy, robustness to occlusions and clutter, and the gait state
classification success, subject to the effect of a different number of samples used
in the PFs. The results obtained on the real data of the elder subjects who have
voluntarily participated in the experiments show the efficacy of the proposed algo-
rithm in providing accurate and robust augmented human gait estimates with a
small number of particles, thus demonstrating the potential of the methodology to
be used in a real-time application in the field of assistive or rehabilitation robotics.

Continuing the research in the direction of human-centric estimation and
learning, we have proposed and developed a novel method for analyzing human
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gait stability from non-wearable sensors, namely for the users of the robotic mo-
bility assistance platform. In particular, we have used deep neural networks and
specifically, Long Short-Term Memory (LSTM) networks, a special kind of recurrent
neural networks, in an encoder-decoder framework for predicting human walking
stability as safe or risk-of-fall, using as input multimodal data from camera and
laser in a human-centered estimation process.

The final contribution of this work relies on studying and developing various
control strategies for the robotic assistant, using human-centered information re-
garding the kinematic state of each user. The initial approach considered a strategy
for the coupled human-robot motion control and the development of a kinematic
control that considers the mobility classification of the user, to change certain con-
trol parameters regarding the separation distance and the relative bearing in the
human-robot setting. Even though such a method performed well for straight-line
navigation scenarios, it was not easy to accommodate the disturbances occurring
to the system during more complex movements, like turnings. To this end, this
dissertation is completed by the proposal, analysis, and application of a novel
framework for a human-centered robot motion adaptation. The goal is to achieve
a coupled human-robot motion in a front-following setting as if the patient was
pushing the rollator him/herself. To this end, we propose a novel approach using
Model-based Reinforcement Learning (MBRL) for adapting the control policy of the
robotic assistant. This approach encapsulates all previous work developed dur-
ing this doctoral research on human tracking and gait analysis from RGB-D and
laser streams into a human-in-the-loop decision-making strategy. We use LSTM
networks for designing a Human Motion Intention Model (HuMIM) and a Coupling
Parameters Forecast model, leveraging on the outcome of human gait analysis.
An initial LSTM-based policy network was trained via Imitation Learning (IL) from
human demonstrations in a Motion Capture setup. This policy is then fine-tuned
with the MBRL framework using tracking data from real patients. A thorough
evaluation analysis proves the efficiency of the MBRL approach as a user-adaptive
human-centered decision-making strategy.

Keywords: Human gait state tracking, Assistive robots, Machine learning in
robotics, Human-robot interaction
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Ευχαριστίες

Η εκπόνηση µιας διδακτορικής διατριβής, όπως ετυµολογικά µπορούµε να αναλύσου-
µε από το ϱήµα ¨εκ + πονώ¨, σηµαίνει την πραγµατοποιήση ενός πνευµατικού έργου
που απαιτεί ιδιαίτερη ϕροντίδα, αφοσίωση και πνευµατικό κάµατο. Αποτελεί ένα
ταξίδι επιστηµονικής ενηλιωκίωσης και πραγµάτωσης από ϕοιτητή σε ολοκληρωµένο
επιστήµονα-ερευνητή. Είναι η αυτοπραγµάτωση που προέρχεται από την καθηµερινή
τριβή µε άλυτα επιστηµονικά προβλήµατα, έννοιες αλλά και τη συνεργασία µε έτερους
ερευνητές, τις ατελείωτες ώρες συζητήσεων και αναζητήσεων, που οδηγούν ένα νεαρό
µυαλό να ωριµάσει επιστηµονικά, να µπορέσει να διαµορφώσει και να αποτυπώσει
νέες ερευνητικές κατευθύνσεις, να προτείνει λύσεις και να οργανώσει ερευνητικές
οµάδες µε στόχευση την συµβολή στην επιστηµονική κοινότητα.

Προσωπικά, η το ενδιαφέρον µου για την ενασχόλησή µου µε τον τοµέα της ϱο-
µποτικής ήταν η κινητήριος δύναµη που µε οδήγησε από µικρή ηλικία στην επιλογή
της σχολής των Ηλεκτρολόγων Μηχανικών και Μηχανικών Υπολογιστών. ΄Ηταν αυτή
η ιδέα της αξιοποίησης των ϑεωριών και νόµων των Μαθηµατικών και της Φυσικής
στο πλαίσιο της αυτοµοτοποίησης διαδικασιών µε τη χρήση ϱοµπότ στην καθηµερι-
νότητά µας για την υποβοήθηση µεγάλων πληθυσµιακών οµάδων, που αποτελούσε
ένα ενδόµυχο κίνητρο που µε καθοδηγούσε σε όλα τα χρόνια των προπτυχιακών µου
σπουδών. Για το λόγο αυτό, όταν έφτασε η ώρα να αιτηθώ για το µεταπτυχιακό πρό-
γραµµα σπουδών, η πορεία που επέλεξα ήταν µονόδροµος και περνούσε από την
πόρτα του καθηγητή Κωνσταντίνου Τζαφέστα. Θυµάµαι στις πρώτες µας συναντήσεις
τη Ϲέση µε την οποία µου περιέγραφε τους στόχους της ερευνητικής κατεύθυνσης που
επιλέξαµε µαζί για να εργαστώ κατά τη διάρκεια των διδακτορικών µου σπουδών και
τον ενθουσιασµό που µου είχε µεταδώσει. Και τώρα που αυτό το ταξίδι ολοκληρώ-
νεται, µπορώ να πω ότι µου κληροδότησε αυτή τη Ϲέση και τον ενθουσιασµό για να
πρωχωρήσω ως µια ώριµη ερευνήτρια σε νέα µονοπάτια και να ορίσω νέους ερευνητι-
κούς στόζους. Φυσικά, το ταξίδι της εκπόνησης της διδακτορικής διατριβής δεν ήταν
στρωµένο µε ϱοδοπέταλα. Είχε µοχθο, καηµό, λύπη, απογοητεύσεις, αλλά είχε και
πάρα πολλές στιγµές χαράς και ικανοποιήσης, και ήταν αυτή η πληθώρα συναισθη-
µάτων και εµπειριών που µε έφεραν ως εδώ και µε διαµόρφωσαν τόσο ως άνθρωπο
όσο και ως επιστήµονα.

Η επιτυχία της ολοκλήρωσης αυτής της διδακτορικής διατριβής, δεν οφείλεται,
ϕυσικά, αποκλειστικά σε εµένα, και για το λόγο αυτό ϑα ήθελα να ευχαριστήσω
τα άτοµα που συνέβαλαν και µε υποστήριξαν είτε επιστηµονικά είτε προσωπικά είτε
αρκετές ϕορές και στις δύο αυτές διαστάσεις στην πορεία ολοκλήρωσης αυτού του
εγχειρήµατος.

Αρχικά, οφείλω ένα µεγάλο ευχαριστώ στον µέντορα και επιβλέποντα της παρού-
σης διατριβής, καθηγητή Κωσταντίνο Τζαφέστα, τόσο γιατί µέσα από τα προπτυχιακά
του µαθήµατα ϱοµποτικής µε ενέπνευσε να συνεχίζω να πιστεύω στο εφηβικό µου
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όνειρο για την ενασχόληση µε τον απαιτητικό αυτό επιστηµονικό κλάδο, όσο και για
το ότι µε αποδέχτηκε ως µεταπτυχιακή ϕοιτήτρια υπό την επίβλεψή του, αλλά και για
όλες τις κατευθύνσεις και συµβουλές που µου έδωσε και συνεχίζει ακόµα και τώρα να
παρέχει απλόχερα. Τον ευχαριστώ ιδιαιτέρως για τον χρόνο που µου παρείχε ώστε να
ολοκληρώσω και να καλύψω ένα µεγάλο εύρος ερευνητικών ϑεµάτων κατά τη διάρ-
κεια των διδακτορικών µου σπουδών, για τον χώρο που µου έδωσε ώστε να εξελιχθώ
ως ερευνήτρια και να διαµορφώσω τη δική µου επιστηµονική αντίληψη αλλά και για
την συνεχή υλική και ψυχολογική υποστήριξη που µου παρείχε όλα αυτά τα χρόνια
προκειµένου να είµαι σε ϑέση να ολοκληρώση την διδακτορική µου ερεύνα.

Ιδιαίτερες ευχαριστίες οφείλω και στον συνεπιβλέποντά µου καθηγητή Πέτρο Μα-
ϱαγκό. Τόσο µέσα από τα µαθήµατά του σε προπτυχιακό και µεταπτυχιακό επίπεδο
όσο και από τις προσωπικές µας συζητήσεις, άνοιξε τους ερευνητικούς µου ορίζοντες
σε ϑέµατα που αφορούν την ϱοµποτική αντίληψη και µοντελοποίηση και µου έδωσε
την έµπνευση για την ενσωµάτωση νέων τεχνικών στα πλαίσια του ϱοµποτικού ελέγ-
χου. Φυσικά, δεν µπορώ να παραλείψω να αναφέρω και την προσωπική στήριξη που
µου παρείχε και την κατανόηση που επεδείκνυε σε καθηµερινά Ϲητήµατα. Ως διευ-
ϑυντής του εργαστηρίου Ροµποτικής και Αυτοµατισµού στα χρόνια που εκπόνησα τη
διατριβή µου, ο κος Μαραγκός ήταν πάντα παρών και πρόθυµος να συζητήσει και
να ϐοηθήσει σε όποια καθηµερινά, ερευνητικά και µή, προβλήµατα ανέκυπταν στο
εργαστήριο. ∆εν ϑα ήταν υπερβολή να αναφέρω ότι ο κος Μαραγκός αποτελούσε και
αποτελεί επιστηµονικό πατέρα για όλα τα µέλη του διευρυµένου εργαστηρίου µας.

Στη συνέχεια, δεν µπορώ παρά να αποδώσω ένα τεράστιο ευχαριστώ στην ∆ρ.
Ξανθή Παπαγεωργίου, η οποία εργάστηκε ως µεταδιδακτορική ερευνήτρια στο εργα-
στήριο Ροµποτικής και Αυτοµατισµού κατά τα χρόνια των διδακτορικών µου σπουδών.
Από τον πρώτο κιόλας χρόνο µου ως µεταπτυχιακή ϕοιτήτρια, η Ξανθή ανέλαβε τον
δύσκολο ϱόλο της καθηµερινής επίβλεψής µου. Είναι χάρη στην Ξανθή ότι κατά-
ϕερα να κάνω τα πρώτα µου ερευνητικά ϐήµατα. Μαζί της έµαθα πως να µελετώ
επιστηµονικά άρθρα, πώς να αναζητώ συναφείς πηγές, τον τρόπο µε τον οποίο πρέπει
να οργανώνω και να εκτελώ επιστηµονικά πειράµατα και να οδηγούµαι σε ασφαλή
συµπεράσµατα και πώς τελικά να αποτυπώνω ϑεωρίες και αποτελέσµατα σε τεχνικές
µελέτες και επιστηµονικές εργασίες. Είναι η απίστευτη ϕλόγα που την διακατέχει για
την επιστηµονική έρευνα, το ϐαθύ επιστηµονικό της υπόβαθρο και οι γνώσεις, αλλά
και η τεράστια υποµονή που επέδειξε κατά την αλληλεπίδρασή της µαζί µου, που την
καθιστούν για εµένα πρότυπο τόσο ως επιστήµονα αλλά και ως γυναίκα. Για όλους
αυτους τους λόγους και πολλούς ακόµα που δεν µπορούν να αποτυπωθούν σε ένα
σύντοµο ευχαριστήριο µήνυµα, ευχαριστώ την Ξανθή, που µπορώ πλέον να αποκαλώ
αδελφική µου ϕίλη.

Φυσικά, το µεγαλύτερο ευχαριστώ το οφείλω στην οικογένειά µου, τον πατέρα µου
Γιώργο, την µητέρα µου ΄Αννα και τον αδερφό µου Νίκο. Οι δικές τους ϑυσίες, µέσα
από τη δύσκολη καθηµερινότητά τους, µε έφτασαν ως εδώ. Από τα πρώτα χρόνια στο
σχολείο, έπειτα στις προπτυχιακές και τελικά στις µεταπτυχιακές µου σπουδές, οι γο-
νείς µου µε στήριξαν και µε στηρίζουν µε την αγάπη, την υποµονή τους και όχι µόνο.
Αυτή η λάµψη στα µάτια των γονιών όταν µιλούν για τα επιτεύγµατα του παιδιού τους
είναι η µεγαλύτερη επιβράβευση που µπορεί κανείς να αποζητήσει. Ο µικρός µου
αδερφός Νίκος, πάντα µε έναν τρυφερό λόγο µε παρηγορούσε στις δύσκολες στιγ-
µές, και άλλοτε µε ενθουσιασµό καµάρωνε και επιβράβευε τη µεγάλη του αδερφή,
γεµίζοντάς µε ευγνωµοσύνη. Ευγνώµων όµως είµαι και πρός τα υπόλοιπα µέλη της
οικογένειάς µου, που πάντοτε µε υποστήριζαν, µε επιβράβευαν και µε παρακινούσαν
να συνεχίζω απρόσκοπτα το ερευνητικό µου έργο παρά τις όποιος δυσκολίες. Ευχαρι-



8

στώ λοιπόν τις ϑείες µου Μαρίκα, Θεανώ, τους ϑείους µου Αντώνη και τον εκλιπόντα
ϑείο µου Μιχάλη, τη ϑεία µου Φωτεινή, η οποία µε στήριξε αρκετές στιγµές της Ϲωής
µου ως άλλη µητέρα, τις κατά τους τύπους µεγάλες µου εξαδέρφες αλλά στην καρδιά
µου αδερφές µου Τίνα και Σοφία, που µε συµβουλευαν και συνεχίζουν να µε συµβου-
λεύουν σε όλα τα στάδια της Ϲωής µου, και επίσης τα ξαδέρφια µου Ιωάννα, Μανώλη,
∆ικαία, Νικήτα, Μανώλη, Νικόλα και ∆ηµήτρη. Θα ήθελα, ωστόσο, να ευχαριστήσω
και άτοµα µε τα οποία µοιράστηκα µεγάλο µέρος της Ϲωής µου στην Αθήνα, και ιδίως
τα χρόνια που εκπόνησα τις διδακτορικές µου σπουδές και ϐίωσαν από πρώτο χέρι
τις αγωνίες και τις χαρές µου, παρόλο που οι επιλογές µας και οι εξελίξεις στις Ϲωές
µας µπορεί να µας έχει χωρίσει. Ευχαριστώ λοιπόν τους Γιώργο, Κώστα, Μαίρη και
Αρετή.

∆εν ϑα µπορούσα να µην ευχαριστήσω όλα τα µέλη του εργαστηρίου Ροµποτικής
και Αυτοµατισµού για την καθηµερινή µας αλληλεπίδραση και ϕιλία. Θέλω πιο
συγκεκριµένα να ευχαριστήσω τον Πέτρο Κούτρα, την Αντιγόνη Τσιάµη, την Νίκη
Ευθυµίου, τον Παναγιώτη Φιλντίση, τον Θανάση ∆οµέτιο και τον Γιώργο Ρετσινά για τις
ποικίλες επιστηµονικές και προσωπικές συζητήσεις, την στήριξη και τη ϕιλία τους και
τις υπέροχες αν και πολλές ϕορές δύσκολες ώρες που µοιραστήκαµε µαζί δουλεύοντας
στο εργαστήριο. Για εµένα τα άτοµα αυτά στάθηκαν παραπάνω από συνάδελφοι, και
µπορώ να τους αποκαλώ οικογένειά µου. Επίσης, ϑα ήθελα να ευχαριστήσω τη
γραµµατέα του εργαστηρίου και προσωπική ϕίλη Βασιλική Πλατίτσα, τη γραµµατέα
Φωτεινή Σταµέλου και το σύζυγό της Παναγιώτη, αλλά και την ∆έσποινα Κασσιανίδη
για τις τόσες ϕορές που παρείχαν την ϐοήθειά τους σε πρακτικά Ϲητήµατα και µή.

Θα ήταν, ωστόσο, παράλειψή µου να µην ευχαριστήσω και τους αδελφικούς µου
ϕίλους και συναδέλφους από τα πρώτα χρόνια µας στη Σχολή Ηλετρολόγων Μηχανι-
κών και Μηχανικών Υπολογιστών την Κατερίνα Χωµατά, την Μαρία Σαµαρά,την Μα-
ϱία Χούπα, τον Ιάσονα Λυσίκατο-Κουβελιώτη, τον Τάσο Μπαρδάκο και τον Μαργαρίτη
Αποστολίδη. Τα άτοµα αυτά αποτελούσαν τον πυρήνα των ϕοιτητικών µου χρόνων,
που πάντα υπήρξαν δίπλα µου και µε στήριξαν στην απόφασή µου να ξεκινήσω τις
διδακτορικές µου σπουδές, αλλά και αργότερα όταν οι ϱυθµοί της καθηµερινότητάς
µας άλλαξαν, ένα µπράβο και η στήριξη από τα άτοµα αυτά ήταν αρκετά για να µε
παρακινήσουν να συνεχίσω να εργάζοµαι για την επίτευξη των στόχων µου. Ευχα-
ϱιστώ, ακόµα, τις ϕίλες µου Τάνια Λέσικο, Χρυσούλα ∆ιαµαντοπούλου και ΄Αρτεµις
Μιχαλοπούλου για την αγάπη, την ψυχλογική στήριξη, τον χρόνο που µου χάρισαν
όλα αυτά τα χρόνια, αλλά και την πίστη και την εµπιστοσύνη τους στο πρόσωπό µου.

Επίσης, οφείλω ένα ακόµα ευχαριστώ τον Carlo D’Eramo, τον οποίο γνώρισα και
εκτίµησα τους τελευταίους µόλις µήνες των διδακτορικών µου σπουδών, ωστόσο η
αντίληψη, οι επιστηµονικές απόψεις και η γνώµη του µε ϐοήθησαν πολύ, ιδιαίτερα
κατά το διάστηµα ολοκλήρωσης της συγγραφής της παρούσης διατριβής.

Θα ήθελα να ευχαριστήσω όλα τα µέλη της επιστηµονικής κοινότητας που συµ-
µετείχαν στην εξέταση της παρούσης εργασίας και συνέβαλαν µε τα εποικοδοµητικά
τους σχόλια και τις προτάσεις του. Συγκεκριµένα ευχαριστώ ϐαθειά τον Καθηγητή
Νικόλαο Μαράτο, τον Καθηγητή Κωνσταντίνο Κυριακόπουλο, τον Καθηγητή Στέφα-
νο Κόλλια, τον Καθηγητή Ανδρέα Σταφυλοπάτη, τον Καθηγητή Αντώνιο Τζε και τον
Λέκτορα Χαράλαµπο Ψυλλάκη, για τον χρόνο που αφιέρωσαν για την µελέτη και
εξέταση της παρούσης διατριβής.

�
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Τα κινητικά προβλήµατα και οι διαταραχές στη ϐάδιση αποτελούν από τα ϐασικά
προβλήµατα για την γηράσκουσα κοινωνία µας, εµποδίζοντας σηµαντικές δραστηριό-
τητες και επηρεάζοντας την ανεξάρτητη διαβίωση των ηλικιωµένων και την ποιότητα
Ϲωής τους. Συγκεκριµένα η ευπάθεια των ηλικιωµένων κατοπτρίζεται σε προβλήµατα
γνωσιακά, αντίληψης, ευστάθειας έως και αναπηρίας [1]. Σύµφωνα µε τον Παγκόσµιο
Οργανισµό υγείας ο συνολικός πληθυσµός ηλικιωµένων ατόµων (ηλικίες 65 και άνω)
ήταν 461 εκατοµµύρια το 2004, ενώ αναµένεται να ϕτάσει τα 2 δισεκατοµµύρια το
2050 [2,3]. Σύµφωνα µάλιστα µε πρόσφατες έρευνες, το 20% των ανθρώπων ηλικίας
70 και άνω και το 50% των ανθρώπων ηλικίας 85 και άνω αναφέρουν δυσκολίες σε ϐα-
σικές δραστηριότητες της καθηµερινότητάς τους [4,5]. Οι ηλικιωµένοι λοιπόν έχουν
να αντιµετωπίσουν τόσο την αστάθεια όσο και την περιορµένη ταχύτητα ϐάδισης [6],
ενώ έχει αποδειχθεί ότι συγκεκριµένες παθολογικές καταστάσεις είναι υπεύθυνες για
αλλαγές στη διάρκεια του ϐηµατισµού και τις ϕάσεις της ϐάδισης [7]. Ιδιαιτέρως
σηµαντική είναι η επίπτωση της αδυναµίας εκτέλεσης δραστηριοτήτων καθηµερινής
διαβίωσης, καθώς οδηγεί στην κατάθλιψη και την αποξένωση. Τα περισσότερα άτοµα
µε κινητικά προβλήµατα, ασθενείς ή ηλικιωµένοι, πρέπει να χρησιµοποιούν υποβοη-
ϑητές ϐάδισης, όπως περιπατητήρες (walkers) στις καθηµερινές τους δραστηριότητες
και χρειάζονται συνεχή εποπτεία κάποιου ϕροντιστή. Καθώς όµως το προσδόκιµο
Ϲωής αυξάνεται συνεχώς, η ϕροντίδα των ηλικιωµένων γίνεται ένα σηµαντικό Ϲήτηµα
για τις σύγχρονες κοινωνίες, δεδοµένου επίσης ότι υπάρχει ανεπάρκεια νοσηλευτικού
προσωπικού, [8]. Εποµένως, η χρήση µη επεµβατικών µεθόδων για ιατρική παρακο-
λούθηση είναι Ϲωτικής σηµασίας. Η ϱοµποτική ϕαίνεται να ταιριάζει ϕυσικά στο ϱόλο
της παροχής ϐοήθειας, δεδοµένου ότι µπορεί να ενσωµατώσει χαρακτηριστικά όπως
υποστήριξη στάσης και αύξηση της σταθερότητας, ϐοήθεια στη ϐάδιση, παρακολού-
ϑηση της υγείας κλπ. Η ανάγκη αυτή οδήγησε στην εµφάνιση ενός νέου τοµέα στην
επιστήµη της ϱοµποτικής, αυτού των Κοινωνικών Ροµποτικών Συστηµάτων Υποβοή-
ϑησης.

1.1 Κίνητρα Εργασίας

Η Ροµποτική Υποβοήθησης (Assistive Robotics) αποτελεί την κύρια πηγή έµπνευσης
της παρούσας εργασίας. ΄Ενα ϱοµποτικό σύστηµα υποβοήθησης είναι µια συσκευή
που µπορεί να συλλέξει και να επεξεργαστεί αισθητηριακές πληροφορίες και να ε-
κτελέσει δράσεις που ωφελούν άτοµα µε αναπηρία και ηλικιωµένους ενήλικες κατά
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(αʹ) Πλαίσιο Zimmer. (ϐʹ) περιπατητήρας µε δύο
πρόσθιους τροχούς.

(γʹ) Τροχήλατος περιπα-
τητήρας.

Σχήµα 1.1: Είδη ϐοηθών ϐάδισης.

τις δραστηριότητες της καθηµερινής τους Ϲωής. Τέτοιες δραστηριότητες καθηµερινής
διαβίωςσης (Activities of Daily Living -ADLs) αποτελούν : µπάνιο & ντους, ντύσιµο,
προετοιµασία ϕαγητού & σίτιση, κινητικότητα, προσωπική υγιεινή & περιποίηση, νοι-
κοκυριό, λήψη ϕαρµάκων, διαχείριση χρηµάτων, ψώνια, επικοινωνία, χρήση τεχνο-
λογίας, ϕροντίδα κατοικίδιων Ϲώων, άσκηση, ανάγνωση, χαλάρωση, κοινωνικοποίηση,
κλπ. Τις τελευταίες δύο δεκαετίες η έρευνα αναφορικά µε τα ϱοµποτικά συστήµατα υ-
ποβοήθησης περιλαµβάνουν ϱοµπότ ϕυσικής αποκατάστασης, ϱοµποτικά αναπηρικά
καροτσάκια και αλλά συστήµατα υποβοήθησης κινητικότητας, ϱοµποτικοί ϐραχίονες
για άτοµα µε κινητικές αναπηρίες, αλλά και εκπαιδευτικά ϱοµπότ [9]. Μάλιστα, η
ανάγκη παροχής ϐοήθειας αλλά και αλληλεπίδρασης των συστηµάτων µε το χρήστη
οδήγησε σε µια ευρύτερη οικογένεια ϱοµποτικών συστηµάτων, αυτή των Κοινωνικών
Ροµποτικών Συστηµάτων Υποβοήθησης (socially assistive robots). Τα Κοινωνικά Ρο-
µποτικά Συστήµατα Υποβοήθησης στοχεύουν στην επίτευξη αποτελεσµατικής κοινω-
νικής αλληλεπίδρασης µε τον χρήστη µε σκοπό την παροχή ϐοήθειας και την επίτευξη
µετρήσιµης ϐελτίωσης κατά την ανάρρωση, την αποκατάσταση, την εκπαίδευση, κ.ά.

Η ανθρώπινη κινητικότητα επηρεάζεται από διάφορες παθογένειες. Εποµένως,
είναι σηµαντικό να λαµβάνεται υπόψιν το επίπεδο κινητικής δυσχέρειας κατά την
επιλογή ενός ϐοηθού ϐάδισης [10]. Για παράδειγµα, σε περιπτώσεις αναπηρίας προ-
τείνετε η χρήση αναπηρικού αµαξιδίου, ενώ σε άλλες περιπτώσεις χρησιµοποιούνται
συσκευές αποκατάστασης, είτε δυνάµενες να ϕορεθούν αρθρώσεις ή προσθετικά µέ-
λη, είτε εξωτερικοί ϐοηθοί όπως µπαστούνια, πατερίτσες ή περιπατητήρες. Ειδικό-
τερα για τους περιπατητήρες, οι απλοί παθητικοί περιπατητήρες εµφανίζουν αρκετά
µειονεκτήµατα που σχετίζονται κυρίως µε πτώσεις των χρηστών. Στο Σχήµα 1.1,
παρουσιάζονται είδη περιπατητήρων. Επίσης, η δυνατότητα χρήσης περιπατητήρων
σχετίζεται άµεσα µε το αν ο αντίστοιχος ασθενής δύναται να περπατήσει για εύλογο
χρονικό διάστηµα κατά τις ασκήσεις ϕυσικής αποκατάστασης. Γιατροί και ϕυσικοθε-
ϱαπευτές πρέπει να είναι σε ϑέση να διαβεβαιώσουν ότι οι ασθενείς πραγµατοποιούν
τις κατάλληλες ασκήσεις που ϑα ϐελτιώσουν την ϐάδιση των ασθενών. Αυτό πρακτικά
σηµαίνει ότι οι ϑεραπευτές ϑα πρέπει να ϐοηθούν συνεχώς τους ασθενείς στην προ-
σαρµογή της ταχύτητας ϐάδισής τους σύµφωνα µε την αντίστοιχη παθολογία τους,
αλλά και να ορίσουν τα ατοµικά επιτρεπτά όρια µέγιστης απόστασης ϐάδισης κατά τις
ασκήσεις αποκατάστασης, αλλά και να παρέχουν υποστήριξη όταν κάποιος ασθενής
χάσει την ισορροπία του.

Τα τελευταία χρόνια οι ερευνητές έχουν στρέψει το ενδιαφέρον τους προς την
εύρεση λύσεων που ϑα ϐοηθήσουν ϑεραπευτές και ασθενείς στο έργο της αποκα-
τάστασης. Η εφαρµογή της Ροµποτικής στα πλαίσια της προώθησης της ϕυσικής
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Σχήµα 1.2: Εικόνα που αποτυπώνει το όραµα αντικατάστασης ενός απλού
περιπατητήρα από µια έξυπνη ϱοµποτική πλατφορµα.

αποκατάστασης αφορά στην ασφαλή µετακίνηση, στην πρόληψη πτώσεων και στην
ακριβή αξιολόγηση των κινητικών δυνατοτήτων των ασθενών. Για το λόγο αυτό, η
έρευνα έχει στραφεί προς την ανάπτυξη συστηµάτων εκτίµησης της κατάστασης του
ασθενούς µε την ανάπτυξη έξυπνων ϱοµποτικών περιπατητήρων [11].

Το ϐασικό κίνητρο της εργασίας είναι η χρήση έξυπνων ϱοµποτικών συστηµά-
των, τα οποία µπορούν να παρακολουθούν και να κατανοούν την κινητική κατάσταση
του ασθενούς, να συµπεραίνουν τις προθέσεις και ανάγκες των ασθενών και να απο-
ϕασίζουν αυτόνοµα για την εκτέλεση ενεργειών υποβοήθησης της κινητικότητας του
ασθενούς και της περιπλάνησης του στο χώρο του, είτε πρόκειται για οικιακό ή νο-
σοκοµειακό περιβάλλον. ΄Ενας τέτοιος ϱοµποτικός ϐοηθός χρειάζεται να ενσωµατώνει
σηµαντικές επιστηµονικές και τεχνολογικές εξελίξεις σε πολλαπλά ερευνητικά πεδία.
Η κεντρική ιδέα είναι η ανάπτυξη γνωσιακών ϱοµποτικών ϐοηθών που µπορούν να
δρουν (α) προνοητικά και αυτόνοµα, εκτελώντας σε συγκεκριµένο πλαίσιο λειτουρ-
γίες παρακολούθησης των ανθρώπινων δραστηριοτήτων και λαµβάνοντας εν συνεχεία
αποφάσεις µέσω της αναγνώρισης σηµαντικών προτύπων συµπεριφοράς του χρήστη,
καθώς και (ϐ) προσαρµοστικά και διαδραστικά, αναλύοντας πολυ-αισθητηριακά και
ϕυσιολογικά σήµατα που σχετίζονται µε τη ϐάδιση και την ευστάθεια της στάσης του
σώµατος, καθώς και εκτελώντας προσαρµοστικό δυναµικό έλεγχο για τη ϐέλτιστη
ϕυσική υποστήριξη και την ενεργό πρόληψη συµβάντων πτώσης.

Στη ϐάση της ερευνητικής αυτής στόχευσης και στα πλαίσια ειδικά του ερευνη-
τικού έργου ΜΟΒΟΤ (EU-FP7-ICT-2011-9 2.1 - 600796) κατασκευάστηκε ένας πρό-
τυπος ϱοµποτικός ϐοηθός, ο οποίος απεικονίζεται στο Σχ. 1.2 ο οποίος είχε τα ακό-
λουθα χαρακτηριστικά:

• Συλλογή και επεξεργασία πολυτροπικής πληροφορίας από τους εγκατεστηµέ-
νους αισθητήρες της ϱοµποτικής πλατφόρµας (οπτικοί, απτικοί αισθητήρες,
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όπως και αισθητήρες laser και ϕωνής) για την ανίχνευση και αναγνώριση αν-
ϑρώπινων δράσεων, µε ιδιαίτερη έµφαση στην ανίχνευση των κάτω άκρων του α-
σθενούς, την εκτίµηση της πόζας του ανθρώπου, την αναγνώριση εντολών ϕωνής
και χειρονοµιών και ανάπτυξη µοντέλων ϕυσικής αλληλεπίδρασης ανθρώπου-
ϱοµπότ.

• Ανάλυση της ανθρώπινης συµπεριφοράς, µε σκοπό την ταυτοποίηση των αν-
ϑρώπινων προθέσεων, µε ιδιαίτερη έµφαση στην ταξινόµηση συγκεκριµένων
προτύπων ϐάδισης και την ανάπτυξη συναφών µοντέλων κινητικής υποβοήθη-
σης.

• Ανάπτυξη ενός συστήµατος συµπεριφορικού ϱοµποτικού ελέγχου µε γνώση του
περιβάλλοντος, παρέχοντας ϐέλτιστη ϐοήθεια κατά περίπτωση, προσαρµοσµένη
ανάλογα µε τον χρήστη.

Από το πλήθος ερευνητικών και επιστηµονικών Ϲητηµάτων που προέκυψαν στη
σχεδίαση του ΜΟΒΟΤ, η παρούσα διατριβή επικεντρώνεται στα Ϲητήµατα της ανίχνευ-
σης και παρακολούθησης της ανθρώπινης ϐάδισης και στην εξαγωγή προτύπων και
χαρακτηριστικών ϐάδισης µε στόχο την κατηγοριοποίηση της κλινικής εικόνας του α-
σθενούς σε σχέση µε συγκεκριµένες διαταραχές ϐάδισης που µπορεί να σχετίζονται µε
διάφορες παθογένειες. Πιο συγκεκριµένα, στην παρούσα εργασία, χρησιµοποιούµε

Σχήµα 1.3: Αριστερά: το CAD σχέδιο ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης
ϐάδισης. ∆εξιά : η ϱοµποτική πλατφόρµα ΜΟΒΟΤ, εξοπλισµένη µε τον αισθη-
τήρα Hokuyo Laser, ο οποίος καταγράφει την κίνηση των ποδιών του χρήστη
(στο επίπεδο κάτω της επιγονατίδας)

τα δεδοµένα που καταγράφονται από έναν αισθητήρα laser, ο οποίος είναι τοποθε-
τηµένος στην πίσω πλευρά της ϱοµποτικής πλατφόρµας και σε ύψος τέτοιο ώστε να
µπορεί να ανιχνεύει την κίνηση των κάτω άκρων στο επίπεδο κάτω της επιγονατίδας
του ποδιού. Το Σχ. 1.3 παρουσιάζει τα σχέδια, αλλά και την κατασκευασµένη ϱο-
µποτική πλατφόρµα ΜΟΒΟΤ, η οποία χρησιµοποιήθηκε στα πλαίσια της παρούσας
διατριβής.
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1.2 Περιγραφή του Προβλήµατος

Στα πλαίσια της ανάπτυξης µιας έξυπνης ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης ϐά-
δισης απαιτείται η καταγραφή και επεξεργασία πολυτροπικής πληροφορίας από ένα
πλήθος αισθητήρων τοποθετηµένων στην πλατφόρµα, ώστε να επιτευχθεί ανάλυση και
αναγνώριση των δράσεων, προθέσεων και των αναγκών του χρήστη. Στο Σχ. 1.4 απει-
κονίζεται µια πρότυπη παθητική πλατφόρµα µαζί µε τους αισθητήρες µε τους οποίους
είναι εξοπλισµένη, η οποία επίσης κατασκευάστηκε στα πλαίσια του ερευνητικού έρ-
γου ΜΟΒΟΤ µε σκοπό την χρήση της στην καταγραφή πειραµατικών δεδοµένων µε
ασθενείς.

Για την ανάπτυξη µιας έξυπνης ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης ϐάδισης
µε ένα συµπεριφορικό ϱοµποτικό έλεγχο γνώσης του περιβάλλοντος και προσαρµο-
Ϲόµενου στο χρήστη, απαιτείται η διαρκής και ακριβής παρακολούθηση του χρήστη,
η αυτόµατη ανάλυση της ϐάδισής του, αλλά και η κατάταξή του σε συγκεκριµένη
κλάση κινητικής δυσχέρειας, ϑέµατα τα οποία αποτελούν το επίκεντρο της έρευνας
της παρούσας διατριβής. Πιο συγκεκριµένα, η εργασία αυτή στοχεύει στην επίλυση
των ακόλουθων προβληµάτων:

Σχήµα 1.4: Πρότυπη παθητική πλατφόρµα υποβοήθησης κίνησης. Απεικονί-
Ϲονται το σύνολο των αισθητήρων, µε τους οποίους είναι εξοπλισµένη η πλατ-
ϕόρµα, η οποία κατασκευάστηκε στα πλαίσια του ερευνητικού έργου ΜΟΒΟΤ

1. ∆ηµιουργία ενός συστήµατος ακριβούς παρακολούθησης των ποδιών του χρή-
στη µιας ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης ϐάδισης, χρησιµοποιώντας δε-
δοµένα που καταγράφονται από τον αισθητήρα laser που είναι τοποθετηµένος
πάνω στην ϱοµποτική πλατφόρµα, Σχήµα 1.3.

2. Ανάπτυξη ενός αυτόµατου συστήµατος αναγνώρισης παθολογικής ϐάδισης και
εξαγωγής συγκεκριµένων χωρο-χρονικών παραµέτρων, οι οποίες χρησιµοποιού-
νται ευρέως για τον κλινικό χαρακτηρισµό της ϐάδισης.

3. Ανάπτυξη ενός αυτόµατου συστήµατος µεθοδικής και συστηµατικής κατηγο-
ϱιοποίησης ασθενών, το οποίο ϑα λαµβάνει πληροφορίες από τις διαγραφόµε-
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νες τροχιές της κίνησης των ποδιών του χρήστη, τα αναγνωριζόµενα πρότυπα
παθολογικής ϐάδισης και τις αντίστοιχες χωρο-χρονικές παραµέτρους.

4. Ανάπτυξη πολιτικής ελέγχου για την ϱοµποτική πλατφόρµα υποβοήθησης ϐά-
δισης, η οποία ϑα λαµβάνει γνώση της συνολικής κινητικής κατάστασης του
ασθενούς και της αντίστοιχης κατάταξής του, ώστε να προσαρµόζεται η κίνηση
της πλατφόρµας ανά χρήστη.

1.3 Σχετική Βιβλιογραφία

1.3.1 ΄Εξυπνες Πλατφόρµες Υποβοήθησης Βάδισης

Η ανάπτυξη ϱοµποτικών πλατφόρµων υποβοήθησης είναι αποτέλεσµα της αυξηµένης
ανάγκης για υποστήριξη της κινητικότητας ευπαθών οµάδων [12]. Πιο συγκεκριµέ-
να, η επιστηµονική έρευνα επικεντρώθηκε στην αυτοµατοποίηση τροχήλατων περι-
πατητήρων που αναφέρονται κυρίως σε ασθενείς και ηλικιωµένους µεσαίας/χαµηλής
κινητικότητας µε στόχο την αύξηση της ευστάθειας, την γνωσιακή υποβοήθηση πλοή-
γησης µε την ανίχνευση εµποδίων, τη σταθερποίηση της ϐάδισης και την διευκόλυνση
δηµιουργίας ελιγµών [11]. Η ϱοµποτική πλατφόρµα PAMM είναι ένας έξυπνος περι-
πατητήρας για ηλικιωµένα άτοµα, ο οποίος χρησιµοποιεί αισθητήρες ϐιοσηµάτων για
την παρακολούθηση της υγείας, την παροχή υποστήριξης και τη ϐοήθεια πλοήγησης
µε αποφυγή εµποδίων [13], ενώ το PAM-AID σχεδιάστηκε για την παροχή ϐοήθειας
σε άτοµα µε τύφλωση [14]. Το GUIDO είναι ένα παράδειγµα ενεργού ϱοµποτικού
ϐοηθού ϐάδισης, το οποίο χρησιµοποιεί πληροφορία απο αισθητήρα σόναρ για την
ανίχνευση τοίχων και την παροχή ϐοήθειας πλοήγησης [15]. Το MARC είναι ένας
περιπατητήρας τριών τροχών µε κινητήρες, εξοπλισµένο µε αισθητήρες δύναµης στις
λαβές, αισθητήρες laser & IRF για τον εντοπισµό εµποδίων και τη παρακολούθηση
της ϐάδισης [16]. Το MIRAS είναι µια πλατφόρµα µε λειτουργικότητες υποβοήθη-
σης καθίσµατος και σηκώµατος από καρέκλα και υποστήριξης της στάσης µε χρήση
αισθητήρων δύναµης/ροπής [17]. Το Care-O-bot είναι ένας οικιακός ϐοηθός για υ-
ποβοήθηση κατά την µετακίνηση αλλά και τη µεταφορά αντικειµένων. Ως ϐοηθός
ϐάδισης χρησιµοποιεί δύο είδη λειτουγίας : α) έλεγχος απευθείας από τον χρήστη
µε υποβοηθούµενη αποφυγή εµποδίων, ϐ) έλεγχος προς στόχο, όπου ο χρήστης α-
κολουθεί το ϱοµπότ σε µια προδιαγεγραµµένη τροχιά προς την τελική κατεύθυνση-
στόχο [18]. Το iWalker είναι ένας περιπατητήρας για ηλικιωµένους, εξοπλισµένος µε
αισθητήρες αφής για άµεσο έλεγχο από τον χρήστη και αισθητήρες RFID για την πα-
ϱοχή ϐοήθειας πλοήγησης [19], ενώ το Walking Helper II ελέγχεται µέσω αισθητήρων
δύναµης/ροπής [20].

Η πλατφόρµα υποβοήθησης SYMBIOSIS περιλαµβάνει µια τεχνική υπολογισµού
παραµέτρων ϐάδισης και αναγνώρισης της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-ϱοµπότ κα-
τά την ϐάδιση, χρησιµοποιώντας αισθητήρες δύναµης και υπερήχους [10]. Το Το
CAIROW σχεδιάστηκε για ασθενείς µε νόσο του Πάρκινσον, στοχεύοντας στη µείωση
των ϕαινοµένων ‘παγώµατος’ κατά τη ϐάδιση και τις πτώσεις, µε χρήση αισθητήρων
δύναµης και µινι-laser για τον εντοπισµό των ποδιών του ασθενούς [21]. Το ASBGo,
εξοπλισµένο µε αισθητήρες υπέρυθρης ακτινοβολίας και αισθητήρες δύναµης, πα-
ϱουσίασε λειτουργικότητες αναγνώρισης της πρόθεσης του χρήστη και υπολογισµό
απόστασης χρήστη-πλατφόρµας για την πρόβλεψη πτώσεων [22]. Το JAIST είναι µια
ϱοµποτική πλατφόρµα που χρησιµοποιεί δύο αισθητήρες laser για την ανίχνευση
των ποδιών του χρήστη και την εφαρµογή ϱοµποτικού ελέγχου από την αλληλεπί-
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δραση που προκύπτει από την κίνηση του χρήστη [23,24]. Το ISR-AIWALKER είναι
µια πρόσφατη υλοποίηση µιας ϱοµποτικής πλατφόρµας εξοπλισµένης µε µια κάµερα
στο ύψος των χερουλιών για την εξασφάλιση ασφαλούς λαβής από τον χρήστη, ενώ
συνδυάζει µια IR και µια RGB-D κάµερα για την παρακολούθηση της ϐάδισης του
χρήστη και την κατηγοριοποίηση της ϐάδισης σε παθολογική ή µη [25].

Το ΜΟΒΟΤ αναπτύχθηκε στα πλαίσια χρηµατοδοτούµενου ευρωπαϊκού προγράµ-
µατος [26], στοχεύοντας στην παροχή υποβοήθησης κατά τη ϐάδιση, προσαρµοζόµενη
στο χρήστη και µε γνώση του περιβάλλοντος. Για το σκοπό αυτό, το ΜΟΒΟΤ είναι
εξοπλισµένο µε πολλούς αισθητήρες σε σχέση µε τις πλατφόρµες που περιγράφηκαν
ανωτέρω, περιλαµβάνοντας εµπρόσθιο και οπίσθιο αισθητήρα laser για την αποτύπω-
ση του περιβάλλοντος χώρου πλοήγησης αλλά και την καταγραφή της ϐάδισης, αι-
σθητήρες δύναµης/ροπής στις λαβές, δύο αισθητήρες Kinect RGB-D για την εξαγωγή
της ανθρώπινης πόζας, και συστοιχία µικροφώνων για την καταγραφή ϕωνής. Από
την επεξεργασία της πολυτροπικής πληροφορίας, το ΜΟΒΟΤ ενσωµατώνει λειτουρ-
γικότητες ενεργούς υποτήριξης σε χρήστες µε χαµηλή/µέτρια κινητικότητα ή/και
αντιστοίχια δυσκολία νοητικής αντίληψης, για χρήση σε οικιακά ή νοσοκοµειακά
περιβάλλοντα, µε προνοητική και αυτόνοµη δράση ϐασισµένη στην ενεργή παρακο-
λούθηση της ανθρώπινης δραστηριότητας, προσαρµοσµένη υποστήριξη και αποφυγή
πτώσεων µέσω της ανάλυσης της ανθρώπινης στάσης και της ϐάδισης, αλλά και γνω-
σιακή υποβοήθηση µέσω διαδραστικής αλληλεπίδρασης ϕωνής και χειρονοµιών.

1.3.2 Τεχνικές Παρακολούθησης Ανθρώπινης Κίνησης

Η ανίχνευση και παρακολούθηση του ανθρώπου είναι ένα κοινό ερευνητικό ϑέµα και
αναφέρεται στην ακριβή εκτίµηση της ϑέσης ενός ανθρώπου σε σχέση µε διάφορους
αισθητήρες, στα πλαίσια διαφορετικών εφαρµογών. Η παρακολούθηση, τα περιβάλ-
λοντα καθηµερινής διαβίωσης, οι κινητοί ϱοµποτικοί σύντροφοι και οι ϱοµποτικοί
ϐοηθοί αποτελούν κάποιες από τις εφαρµογές που είναι απαραίτητη η παρακολούθη-
ση του ανθρώπου [27–29]. Οι κάµερες χρησιµοποιούνται συνήθως για την ανίχνευση
της ανθρώπινης δραστηριότητας [30]. Ωστόσο, πιο πρόσφατες έρευνες επικεντρώνο-
νται στη χρήση αισθητήρων Laser Range Finder (LRF) για ανίχνευση, λόγω της απλής
δισδιάστατης αναπαράστασης του κόσµου, του χαµηλότερου υπολογιστικού κόστους
στην εξαγωγή χαρακτηριστικών και των ταχύτερων ϱυθµών ανάγνωσης δεδοµένων. Οι
αρχικές προσεγγίσεις [31], χρησιµοποίησαν δεδοµένα από πολλαπλά ακίνητα LRF,
των οποίων τα δεδοµένα οµαδοποιούνταν σε µπλοκ που αντιπροσωπεύουν ανθρώπους
ή κινούµενα αντικείµενα. ΄Ενα Φίλτρο Κάλµαν (Kalman Filter (KF)) χρησιµοποιήθηκε
για την εξοµάλυνση και την εκτίµηση των µονοπατιών κίνησης όταν το αντικείµενο
αποκρύπτεται από όλους τους αισθητήρες. Στο [32] οι συγγραφείς παρουσίασαν
µια µεθοδολογία για την παρακολούθηση πολλαπλών ατόµων µε ένα κινητό ϱοµπότ
χρησιµοποιώντας δεδοµένα από ένα LRF που ήταν τοποθετηµένο στο ϱοµπότ. Ο προ-
τεινόµενος αλγόριθµος υλοποιεί ένα Φίλτρο Κοινής Πιθανοτικής Συσχέτισης ∆εδοµέ-
νων (Joint Probabilistic Data Assosiation Filter (JPDAF)) στα δείγµατα ενός Φίλτρου
Σωµατιδίων (Particle Filter (PF)), για τη συσχέτιση των µετρήσεων µε τα αντίστοιχα
ανιχνευθέντα άτοµα.

Μια µέθοδος παρακολούθησης πεζών που χρησιµοποιεί πολλαπλά στατικά LRF
παρουσιάζεται στο [33]. Τα πόδια ανιχνεύονται µέσω αφαίρεσης παρασκηνίου και
οµαδοποίησης γειτονικών σηµείων laser. ΄Ενα KF παρακολουθεί τα πόδια χρησιµο-
ποιώντας ένα µοντέλο ϐάδισης ανθρώπου ϐασισµένο στην εµφάνιση των κινούµενων
ποδιών, δηλ. επιβάλλει προκαθορισµένες σταθερές ταχύτητες στο µοντέλο κίνησης των
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ποδιών όταν τα πόδια είναι σε ϕάση στάσης/αιώρησης. Ωστόσο, η µέθοδος δεν µπορεί
να χειριστεί αποκρύψεις. ΄Ενας ανιχνευτής ανρθρώπου για ένα κινούµενο ϱοµπότ πα-
ϱουσιάζεται στο [34]. Οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν ένα πλαίσιο Παρακολούθησης
Πολλαπλών Υποθέσεων (Multi Hypothesis Tracking (MHT)) το οποίο ενσωµατώνει ένα
κινηµατικό µοντέλο δυναµικής εναλλαγής για το αριστερό/δεξί πόδι ανάλογα µε το
πόδι που κινείται κάθε στιγµή. ΄Ενα εκτεταµένο KF (EKF) χρησιµοποιείται για την
πρόβλεψη της κατάστασης των ποδιών. Το MHT πρέπει να επιλέγει συνεχώς το πιο
πιθανό δυναµικό µοντέλο για να περιγράψει τις τρέχουσες παρατηρήσεις. Το πλαί-
σιο MHT αναλαµβάνει επίσης περιπτώσεις απόκρυψης δεδοµένων για την αύξηση της
ευρωστίας.

Μια συγχώνευση οπτικών και laser δεδοµένων για ένα κινητό ϱοµπότ υποβοήθη-
σης έχει υλοποιηθεί στο [35]. Οι συγγραφείς πρότειναν έναν αλγόριθµο ανίχνευσης
ποδιών από τα δεδοµένα LRF ανιχνεύοντας κατακόρυφες ακµές που ϑα µπορούσαν
να αντιστοιχούν στα πόδια. Τα οπτικά δεδοµένα χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση
προσώπου. Οι ανιχνεύσεις από τους δύο αισθητήρες συνδυάζονται χρησιµοποιώντας
την τεχνική πλησιέστερης σύνδεσης γειτονικών δεδοµένων. Ο άνθρωπος παρακολου-
ϑείται έπειτα χρησιµοποιώντας ένα ϕίλτρο Unscented Kalman (UKF). Οι συγγραφείς
έχουν δικαιολογήσει την επιλογή αυτού του ϕίλτρου παρακολούθησης στο [36], όπου
έχουν συγκρίνει τα ανθρώπινα αποτελέσµατα παρακολούθησης χρησιµοποιώντας PF,
EKF & UKF, όσον αφορά την ακρίβεια και την ευρωστία των ϕίλτρων, ενώ στο [37]
έχουν εξετάσει τα υπολογιστικά κόστη των µπεϋζιανών ϕίλτρων. Στο [38], οι ίδιοι συγ-
γραφείς έχουν επεκτείνει τη µεθοδολογία ανίχνευσης ποδιών, εξάγοντας συγκεκριµέ-
να µοτίβα ποδιών (τα πόδια χωριστά, πρόσθιος ϐηµατισµός και δύο πόδια µαζί/ένα
µόνο πόδι). ΄Ενα σύστηµα παρακολούθησης πεζών για ένα κινητό ϱοµπότ παρουσιά-
Ϲεται στο [39]. Το σύστηµα χρησιµοποιεί ένα LRF για την ανίχνευση Ϲευγών ποδιών.
Οι συγγραφείς ανέπτυξαν ένα χάρτη στατικού περιβάλλοντος για να διακρίνουν τους
πεζούς από στατικά αντικείµενα. Οι πιθανές ϑέσεις των ποδιών ανιχνεύονται εντοπί-
Ϲοντας τα τοπικά ελάχιστα από ένα ιστόγραµµα απόστασης. Τα στατικά αντικείµενα
αφαιρούνται και οι ϑέσεις των νέων ποδιών συνδέονται µε τις προηγούµενες µε τη χρή-
ση τεχνικής πλησιέστερου γείτονα. Οι συγγραφείς δεν χρησιµοποιούν κανένα ϕίλτρο
για να εξοµαλύνουν τις τροχιές ή για να εκτιµήσουν την κατάσταση των ποδιών κατά
τις αποκρύψεις δεδοµένων. Οι τροχιές που εντοπίστηκαν έχουν επικυρωθεί χρησιµο-
ποιώντας οπτικούς δείκτες κεφαλής που είχαν ϕορεθεί από τα άτοµα που συµµετείχαν
στα πειράµατά τους.

Στην εργασία [40], οι συγγραφείς παρουσιάζουν µια MHT προσέγγιση για την πα-
ϱακολούθηση πολλαπλών ατόµων για ένα κινητό ϱοµπότ µε χρήση δεδοµένων LRF.
Αυτό η προσέγγιση χρησιµοποιεί ένα KF για την παρακολούθηση των ποδιών χωρι-
στά. Τα πόδια ανιχνεύονται χρησιµοποιώντας µια µέθοδο ενισχυµένης επιβλεπόµε-
νης µάθησης για την εκµάθηση συστάδων δεδοµένων που αναπαριστούν πόδια, όπως
περιγράφεται στο [41]. Το MHT συνδέει προηγούµενες εντοπισµένες τροχιές µε τρέ-
χουσες, [42], ενώ στο [43] εφαρµόζουν ένα πολυτροπικό σύστηµα παρακολούθησης
ατόµων χρησιµοποιώντας δεδοµένα LRF/RGB-D για µια κινούµενη πλατφόρµα, η
οποία έχει υλοποιηθεί σε ROS [44], συγκρίνοντας τέσσερις µεθοδολογίες παρακολού-
ϑησης µε υπολογισµό συγκεκριµένων µετρήσεων απόδοσης. Μια τεχνική ανίχνευσης
ϑέσης πολλαπλών ατόµων παρουσιάζεται στο [45] για ένα κινητό ϱοµπότ που χρη-
σιµοποιεί δύο επίπεδα αισθητήρων LRF που ανιχνεύουν τις περιοχές του ϑώρακος
και των ποδιών, συνδέοντας και συγχρονίζοντας τις µετρήσεις των αισθητήρων για να
εντοπίσουν τα άτοµα.

΄Ενα πλαίσιο ανίχνευσης και παρακολούθησης ανθρώπου για ένα κινούµενο ϱο-
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µπότ υπηρεσίας που ακολουθεί και αλληλεπιδρά µε τον άνθρωπο προτείνεται στο [46].
Τα πόδια ανιχνεύονται χρησιµοποιώντας ορισµένα χαρακτηριστικά, τα οποία αποκτή-
ϑηκαν µέσω πειραµάτων. Χρησιµοποιείται ένα µοντέλο ανθρώπινης ϐάδισης το οποίο
προτείνει ότι τα πόδια παρουσιάζουν αρµονική κίνηση ενώ ϐρίσκονται σε ϕάση στά-
σης/ταλάντωσης. ΄Ενας ϱοµποτικός περιπατητήρας παρουσιάζεται στο [47], µε σκοπό
την υποβοήθηση ηλικιωµένων κατά την αποκατάσταση, ωστόσο η παρουσιαζόµενη
µεθοδολογία ανιχνεύει µόνο τα πόδια του χρήστη εφαρµόζοντας µια απλή µέθοδο
τµηµατοποίησης-χωρικής συσταδοποίησης. Για τον ϱοµποτικό περιπατητήρα που
παρουσιάζεται στο [48], ο οποίος διαθέτει δύο LRFs, παρακολουθούνται τα πόδια του
χρήστη ξεχωριστά µε χρήση PF ενώ η µέση εκτιµώµενη ϑέση των ποδιών χρησιµο-
ποιείται ως είσοδος σε έναν ελεγκτή PID.

Για τον ϱοµποτικό περιπατητήρα για ασθενείς µε νόσο του Πάρκινσον, που πα-
ϱουσιάζεται στο [49], το κινούµενο ϱοµπότ είναι εξοπλισµένο µε ένα LRF για τη χαρ-
τογράφηση της περιοχής περπατήµατος, υποδεικνύοντας την ύπαρξη εµποδίων, ενώ
ένα µικρό LRF αναγνωρίζει τις ϑέσεις των ποδιών και υπολογίζει το µήκος ϐήµατος,
την ταχύτητα και την επιτάχυνση κάθε ποδιού. Στη συνέχεια, ένα Κρυφό Μαρκοβια-
νό µοντέλο Hidden Markov Model (HMM) χρησιµοποιείται για την αναγνώριση των
µοτίβων που ακολουθούν το ϐάδισµα, το πάγωµα της ϐάδισης και το ϕυσιολογικό ϐά-
δισµα για τους ασθενείς µε Πάρκινσον. Το [50] παρουσιάζει ένα πλαίσιο σχεδιασµού
για ένα αυτόνοµο ϱοµπότ που ακολουθεί έναν άνθρωπο. Οι συγγραφείς χρησιµο-
ποιούν έναν αισθητήρα Kinect και ένα LRF. Η παρακολούθηση αρχικοποιείται όταν
ένας αποµακρυσµένος χρήστης επιλέγει ένα άτοµο µία εικόνα που παρέχεται από
τη ϱοή δεδοµένων του Kinect. Η ϑέση του κεφαλιού προβάλλεται στο επίπεδο του
LRF που ανιχνεύει τα πόδια. Τα πόδια ανιχνεύονται µέσω κατακερµατισµού των
δεδοµένων λέιζερ χρησιµοποιώντας κατώφλια Ευκλείδειων αποστάσεων και στη συνέ-
χεια εξάγονται τα πρότυπα των ποδιών σύµφωνα µε την εργασία που παρουσιάζεται
στο [51], τα οποία είναι : ένα πόδι, δύο πόδια διαχωρισµένα και µία ενοποιηµένη
συστάδα σηµείων για ένα άτοµο. Η εκτίµηση κίνησης εκµεταλλεύεται ένα µοντέλο
σταθερής ταχύτητας, ενώ σε περιπτώσεις απόκρυψης των ποδιών η Mahalanobis α-
πόσταση χρησιµοποιείται για να εκτιµηθεί η ϑέση του κρυµµένου ποδιού, καθώς ο
ανιχνευτής αναµένει ότι το πόδι ϑα επανεµφανιστεί στην ίδια ϑέση µετά από σύντοµο
χρονικό διάστηµα.

΄Ενα πλαίσιο παρακολούθησης των ποδιών για τον περιπατητήρα που χρησιµο-
ποιείται για ϕυσική αποκατάσταση περιγράφεται στο [52]. Τα δεδοµένα από ένα LRF
προεπεξεργάζονται και περιορίζονται σε µια συγκεκριµένη περιοχή ενδιαφέροντος.
Στη συνέχεια, υπολογίζονται οι µεταβάσεις των σηµείων λέιζερ από σάρωση σε σά-
ϱωση και τα πρότυπα των ποδιών ανιχνεύονται ϐάσει γεωµετρικών χαρακτηριστικών.
Μια άλλη κινητή πλατφόρµα που χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση της παθολο-
γικής ϐάδισης παρουσιάζεται στο [53]. Οι χρήστες ανιχνεύονται µε χρήση οπτικών
δεκτών που τοποθετούνται στα πέλµατα και τον κορµό τους µέσω ενός αισθητήρα
Kinect. Η κινητή πλατφόρµα παρακολουθεί τον χρήστη µε σταθερή απόσταση και
υπολογίζει χωροχρονικές παραµέτρους ϐάδισης.

Η παρακολούθηση κεντροειδούς από εικόνες που προέρχονται από κάµερα µονής
οπής χρησιµοποιείται για την παρακολούθηση ασθενών µε Πάρκινσον στο [54]. Μια
τεχνική MHT για ένα ϱοµπότ που ακολουθεί τον άνθρωπο παρουσιάζεται στο [55]. Το
σύστηµα χρησιµοποιεί ένα χάρτη πλέγµατος πληρότητας του περιβάλλοντος και ένας
αλγόριθµος ανίχνευσης κινούµενων σηµείων µε ϐάση το σχηµατισµένο πλέγµα εντο-
πίζει κινούµενα αντικείµενα. ΄Ενα αντίστροφο µοντέλο παρατήρησης διαφοροποιεί τα
στατικά και δυναµικά µέρη σύµφωνα µε ένα παγκόσµιο χάρτη πλέγµατος που διατη-
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ϱείται. Για την ανίχνευση ανθρώπων χρησιµοποιούνται ορισµένα χαρακτηριστικά και
ο ανθρώπινος στόχος παρακολουθείται από τον αλγόριθµο MHT.

΄Ενα πλαίσιο για την ανίχνευση και παρακολούθηση των ανθρώπων παρουσιά-
Ϲεται επίσης στο [56]. Ο σκοπός του συστήµατος αυτού είναι να χρησιµοποιηθεί
ενσωµατωµένο σε ένα ϱοµποτικό αναπηρικό αµαξίδιο, προκειµένου να ενισχυθεί η
συντροφικότητα των χρηστών του αµαξιδίου µε άλλα άτοµα, µετακινούµενοι µαζί
τους. Οι συγγραφείς ανέπτυξαν ένα σύστηµα που ανιχνεύει τα πόδια µε τη συγκέ-
ντρωση σηµείων LRF εντός ενός σταθερού ορίου απόστασης. Οι συστάδες σηµείων
ταξινοµούνται ως ανθρώπινα/µη ανθρώπινα µε ϐάση ένα σύνολο γεωµετρικών χαρα-
κτηριστικών. ΄Ενα KF παρακολουθεί τη ϑέση όλων των οµαδοποιηµένων συστάδων
και µια τεχνική συσχέτισης δεδοµένων παγκόσµιου πλησιέστερου γείτονα ταιριάζει
µε τα ήδη ανιχνευθέντα αντικείµενα µε νέες ανιχνεύσεις. Η παρακολούθηση ενός
ατόµου προκύπτει ως ο µέσος όρος των ϑέσεων των ανιχνευθέντων ποδιών. Η µέθοδος
παρακολούθησης έχει επικυρωθεί χρησιµοποιώντας επισηµειώσεις µε το χέρι για την
εξαγωγή δεδοµένων επαλήθευσης.

1.3.3 Τεχνικές Ανάλυσης Ανθρώπινης Βάδισης

Σχήµα 1.5: Προσοµοιωµένος κύκλος ϐάδισης ανθρώπου µε επισηµείωση των
συνήθων εσωτερικών ϕάσεων.

Η αυτόµατη αναγνώριση και ανάλυση της ανθρώπινης ϐάδισης είναι ένα πολύ
χρήσιµο εργαλείο για πολλές ιατρικές / κλινικές εφαρµογές. Από ιατρικής άποψης,
οι αλλαγές στο ϐάδισµα αποκαλύπτουν ϐασικές πληροφορίες για την ποιότητα Ϲωής
των ανθρώπων. Αυτό έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον κατά την αναζήτηση αξιόπιστων πλη-
ϱοφοριών σχετικά µε την εξέλιξη διαφόρων παθήσεων: (α) νευρολογικών ασθενειών
όπως η σκλήρυνση κατά πλάκας ή η νόσος του Πάρκινσον, ϐ) συστηµατικές ασθένειες
όπως οι καρδιοπάθειες (στις οποίες επηρεάζεται σαφώς το ϐάδισµα), (γ) µεταβολές στη
δυναµική της κινητικότητας λόγω επακόλουθων συµπτωµάτων από το εγκεφαλικό ε-
πεισόδιο και (δ) ασθένειες που προκαλούνται από τη γήρανση, οι οποίες επηρεάζουν
ένα µεγάλο ποσοστό του πληθυσµού. Η ακριβής αξιόπιστη γνώση των χαρακτηρι-
στικών της ϐάδισης σε δεδοµένη χρονική στιγµή και ιδίως η παρακολούθηση και
αξιολόγησή της µε την πάροδο του χρόνου ϑα επιτρέψει την έγκαιρη διάγνωση ασθε-
νειών αλλά των επιπλοκών τους, ενώ ϑα ϐοηθήσει και στην εξεύρεση της καλύτερης
ϑεραπείας.

Οι παραδοσιακές κλίµακες που χρησιµοποιούνται για την ανάλυση παραµέτρων
ϐάδισης σε κλινικές συνθήκες είναι ηµι-υποκειµενικές, και πραγµατοποιούνται από
ειδικούς που παρατηρούν την ποιότητα του ϐάδισης ενός ασθενούς, καθώς αυτός κά-
νει τον περίπατο του. Αυτό µερικές ϕορές ακολουθείται από µια έρευνα στην οποία
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ο ασθενής καλείται να δώσει µια υποκειµενική αξιολόγηση της ποιότητας ϐάδισής
του/της. Το µειονέκτηµα αυτών των µεθόδων είναι η υποκειµενικότητα των µετρήσε-
ων, ιδιαίτερα όσον αφορά στην ακρίβεια, έχοντας αρνητική επίδραση στη διάγνωση,
παρακολούθηση και ϑεραπεία των παθολογιών.

Σε αντίθεση µε αυτό το υπόβαθρο, η πρόοδος στις νέες τεχνολογίες οδήγησε σε
συσκευές και τεχνικές που επιτρέπουν µια αντικειµενική αξιολόγηση των διαφόρων
παραµέτρων ϐάδισης, µε αποτέλεσµα την αποτελεσµατικότερη µέτρηση και την πα-
ϱοχή στους ειδικούς µεγάλου αριθµού αξιόπιστων πληροφοριών σχετικά µε τη ϐάδιση
των ασθενών. Αυτό µειώνει το περιθώριο σφάλµατος που προκαλείται από υποκειµε-
νικές τεχνικές.

Οι ερευνητικές προσεγγίσεις διακρίνονται ως προς το εάν χρησιµοποιούν ϕορη-
τές ή µη ϕορητές συσκευές για την καταγραφή της ανθρώπινης κίνησης, [57]. Στην
κατηγορία ϕορητών συσκευών, η οποία είναι η πιο κοινή προσέγγιση [58], ϐρίσκου-
µε µεθόδους ανάλυσης ϐάδισης χρησιµοποιώντας αισθητήρες πίεσης ποδιών (έξυπνα
παπούτσια), [59], τις γωνίες αρθρώσεων και τις επιταχύνσεις µε ϱήση αισθητήρων ό-
πως γυροσκόπια, επιταχυνσιόµετρα, αδρανειακοί αισθητήρες, [60–62]), µυογραφική
δραστηριότητα από EMG-ηλεκτροµυογραφικά σήµατα, [63]), κ.λ.π. Τα µη ϕορητά
συστήµατα για ανάλυση ϐάδισης χρησιµοποιούν συνήθως κάµερες, [64], ή χαλιά µε
αισθητήρες πίεσης, [65].

Πολλοί ερευνητές ασχολούνται µε την ανάλυση της ϐάδισης χρησιµοποιώντας
αλγορίθµους µηχανικής µάθησης, στοχεύοντας στην ανίχνευση παθολογικών κατα-
στάσεων που χρήζουν ιατρικής περίθαλψης, όπως η χρήση αραιής αναπαράστασης
για την ανίχνευση προτύπων παθολογικής ϐάδισης ενδεικτικών της νόσου του Πάρκν-
σον [66]. Η ανάπτυξη ενός εργαλείου εκτίµησης της παθολογικής ϐάδισης χαµηλού
κόστους παρουσιάζεται στην [67], όπου ο χρήστης του συστήµατος ακολουθείται από
µια ϱοµποτική πλατφόρµα εξοπλισµένη µε µια κάµερα Kinect, η οποία ανιχνεύει κά-
ποιους οπτικούς δείκτες που είναι τοποθετηµένοι στα πέλµατα του χρήστη και µέσω
αυτών υπολογίζεται το µήκος ϐάδισης µέσω ανάλυσης Fourier. ΄Ενα απλό σύστηµα
ανάλυσης ϐάδισης για ένας ϱοµποτικό περιπατητή υποβοήθησης ασθενών µε Πάρ-
κινσον αναφέρεται στο [68].

Το σύστηµα GAITRite χρησιµοποιείται ευρέως για την ανίχνευση και ανάλυση
παθολογιών της ϐάδισης [69, 70]. Το σύστηµα GAITRite είναι ένα ηλεκτρονικό χα-
λί, µήκους 4.6 µέτρων, εξοπλισµένο µε αισθητήρες πίεσης τοποθετηµένων ανά 1.27
εκατοστά. Το σύστηµα GAITRite παρέχει µετρήσεις για τις χωρικές και χρονικές πα-
ϱαµέτρους της ϐάδισης και χρησιµοποιείται συχνά για ιατρική διάγνωση. Πολλές
ερευνητικές δουλείες χρησιµοποιούν το σύστηµα GAITRite για την επαλύθευση των
αποτελεσµάτων της ανάλυσης ϐάδισης [71].

Η ανάλυση της ϐάδισης µπορεί να επιτευχθεί µε τη χρήση Κρυφών Μαρκοβιανών
Μοντέλων (Hidden Markov Models, HMM), τα οποία µπορούν να µοντελοποιήσουν
τις δυναµικές ιδότητες της ϐάδισης. Τα ΗΜΜ χρησιµοποιούνται πλέον συχνά για τη
µοντελοποίηση της ϐάδισης από δεδοµένα προερχόµενα από ϕορητούς αισθητήρες,
όπως γυροσκόπια τοποθετηµένα πάνω στα πόδια [72], για την διάκριση των δράσεων
ϐάδισης ή τρεξίµατος [73], ενώ και δεδοµένα, που έχουν συλλεχθεί από µονάδες
µέτρησης αδρανείας (IMUs) τοποθετηµένων στο ύψος του ϑώρακα, µοντελοποιούνται
µε ΗΜΜ για την ανίχνευση δραστηριοτήτων πεζών ατόµων και την ταξινόµηση ϕάσεων
ϐάδισης [74].

Τα ΗΜΜ έχουν χρησιµοποιηθεί για την µοντελοποιήση του κανονικού ανθρώ-
πινου κύκλου ϐάδισης [75], για την αναγνώριση της παθολογικής ϐάδισης χρησι-
µοποιώντας τις µεταβάσεις ανάµεσα στις ϕάσεις της ϐάδισης [76], για την εξαγωγή
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παραµέτρων ϐάδισης µε χρήση αισθητήρα λείζερ [77,78].

1.3.4 Στρατηγικές Ελέγχου για Ροµποτικούς Βοηθούς Κινητικό-
τητας

Οι πρόσφατες υλοποιήσεις αρχιτεκτονικών ελέγχου για ϱοµποτικούς ϐοηθούς περι-
λαµβάνουν σχήµατα ελέγχου µε σύνθετη µηχανική ενδοτικότητα (admittance con-
trol), τα οποία αναπτύχθηκαν λαµβάνοντας ως είσοδο την εφαρµοζόµενη δύναµη του
ατόµο προς τον ϱοµποτικό ϐοηθό [79], ενώ στην εργασία [13] ο ελεγκτής ενδοτικό-
τητας ενσωµατώνει πληροφορία και για την απόδοση του χρήστη σε σχέση µε την
απόσταση που κρατάει από εµπόδια κατά την κίνησή του, την απόκλιση του χρήστη
από µια προκαθορισµένη τροχιά και µία ανάλυση για την σταθερότητα του χρήστη σε
σχέση µε τα σήµατα δύναµης/ροπής που εξασκεί. Στην εργασία [80], οι συγγραφείς
ανέπτυξαν έναν έλεγχο ενδοτικότητας για έναν παθητικό περιπατητήρα µε σερβόφρε-
να, ενώ χρησιµοποιεί µια λειτουργία για πρόληψη πτώσεων λαµβάνοντας υπόψιν την
ϑέση και την ταχύτητα του χρήστη που µετράται από έναν αισθητήρα laser.

Μια στρατηγική ελέγχου για έναν ϱοµποτικό περιπατητήρα παρουσιάζεται στην
εργασία [81]. Οι παράµετροι εισόδου του ελεγκτή είναι οι γραµµικές και γωνιακές τα-
χύτητες µαζί µε την κατεύθυνση του ανθρώπου (µετρούµενων από ϕορητό αισθητήρα
αδράνειας IMU) και του ϱοµπότ (µετρούµενων από αισθητήρα αδράνειας τοποθετη-
µένου επί της πλατφόρµας). Οι παράµετροι αυτές ορίζουν την επιθυµητή απόσταση
και γωνία της διάταξης ανθρώπου-ϱοµπότ. Οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν επίσης
Fourier Linear Combiner (FLC) και Weighted-Frequency FLC στα δεδοµένα της ϐά-
δισης, για τον υπολογισµό παραµέτρων ϐάδισης όπως ο ϱυθµός ϐάδισης, το µήκος
ϐήµατος και η γραµµική ταχύτητα, χρησιµοποιώντας δεδοµένα από έναν αισθητήρα
LRF τοποθετηµένου πάνω στον περιπατητή και συµµιγνύοντας αυτά µε τα δεδοµένα
του αισθητήρα IMU, πραγµατοποιώντας παράλληλα και ϕιλτράρισµα των παραµέτρων
ελέγχου [82]. Ενας προσαρµοστικός έλεγχος από κοινού µε τον χρήστη µιας ϱοµπο-
τικής πλατφόρµας υποβοήθησης παρουσιάζεται στο [83], λαµβάνοντας ως είσοδο την
εφαρµοζόµενη δύναµη/ροπή του χρήστη στις λαβές της πλατφόρµας µε χρήση και
µιας λειτουργικότητας αποφυγής εµποδίων.

1.4 Προσέγγιση Προβλήµατος

Αναφορικά µε το πρόβληµα του σχεδιασµού ενός συστήµατος ευρύτερης παρακολού-
ϑησης της κατάστασης ενός χρήστη ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης, µία από
τις µεγαλύτερες προκλήσεις είναι η επίτευξη διαρκούς και ακριβούς εκτίµησης της
κίνησης του χρήστη, χωρίς το σύστηµα να επηρεάζεται από τον περιβάλλοντα ϑό-
ϱυβο. Βασικό Ϲήτηµα αποτελεί η ανάπτυξη µοντέλων κίνησης που ϑα µπορούν να
περιγράψουν την πολυπλοκότητα και την µεταβλητότητα της παθολογικής ϐάδισης.

Από την άλλη πλευρά η αυτόµατη ανάλυση ϐάδισης αποτελεί ένα άλλο σηµαντικό
σκέλος στο σχεδιασµό ενός προσαρµοζόµενου στο χρήστη ϱοµποτικού ελέγχου, τόσο
για τη ϱύθµιση συγκεκριµένων παραµέτρων του συστήµατος ελέγχου, όσο και για
την ιατρική παρακολούθηση της αποκατάστασης των ασθενών. Ακόµη µία επιδίω-
ξη απορρέουσα της ανάλυσης ϐάδισης, είναι η συστηµατική κατάταξη του εκάστοτε
ασθενούς σε συγκεκριµένες κλάσεις κινητικής δυσχέρειας, για την ενσωµάτωση της
πληροφορίας αυτής στον ϱοµποτικό έλεγχο της πλατφόρµας υποβοήθησης.

Για τους ανωτέρω σκοπούς, στην παρούσα διατριβή αναλύθηκαν χιλιάδες χρονικά
στιγµιότυπα δεδοµένων laser αλλά και δεδοµένα από σύστηµα οπτικής καταγραφής
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κίνησης για την µοντελοποίηση και την ανάλυση της παθολογικής ϐάδισης, εκµεταλ-
λευόµενοι πειραµατικά δεδοµένα ασθενών. ∆ιερευνήθηκαν µέθοδοι παρακολούθησης
της ϐιβλιογραφίας και αντιπαρατέθηκαν µε προτεινόµενες µεθόδους, οι οποίες στο-
χεύουν στην αποτελεσµατική παρακολούθηση της ανθρώπινης ϐάδισης. Παράλληλα,
µελετήθηκαν µέθοδοι κατηγοριοποίησης των ασθενών ανάλογα µε τα χαρακτηριστι-
κά ϐάδισης τους, προκειµένου να διερευνηθεί η αποτελεσµατικότητα ενός συνολικού
συστήµατος παρακολούθησης και ανάλυσης της παθολογικής ϐάδισης, για τον χαρα-
κτηρισµό της κινητικής παθογένειας ασθενών-χρηστών µιας ϱοµποτικής κινηµατικής
πλατφόρµας υποβοήθησης.

Ως προς την ανάπτυξη µιας αρχιτεκτονικής ελέγχου της ϱοµποτικής πλατφόρ-
µας, υψίστης σηµασίας είναι η προσαρµογή της ϱοµποτικής πλατφόρµας στις εξα-
τοµικεύµενες ανάγκες του εκάστοτε χρήστη. ∆ιαφορετικοί χρήστες της πλατφόρµας
παρουσιάζουν διαφορετική παθολογία ϐάδισης, αντιδρούν στην αποκατάσταση κινη-
τικότητας µε διαφορετικό τρόπο, ενώ ακόµα και το περιβάλλον ή σωµατική κούραση
µπορούν να µεταβάλλουν τα πρότυπα της ϐάδισης. Εποµένως, η ανάπτυξη µιας πο-
λιτικής ελέγχου που ϑα προσαρµόζεται στο χρήστη είναι ουσιαστική ανάγκη. Στο
πλαίσιο αυτό, η παρούσα διατριβή ασχολήθηκε τόσο µε την ανάπτυξη ενός κλασσι-
κού νόµου ελέγχου αλλά και µιας πιο µοντέρνας λύσης µε χρήση ϐαθιών νευρωνικών
δικτύων και ενισχυτικής µάθησης, µε είσοδο πάντα τα δεδοµένα ενός ανθρωποκεντρι-
κού συστήµατος παρακολούθησης.

1.5 Συνεισφορές

Στα πλαίσια της παρούσας διατριβής ερευνήθηκαν πολλαπλά Ϲητήµατα που σχετίζο-
νται µε την ανάπτυξη ενός ανθρωποκεντρικού πλαισίου παρακολούθησης, εκµάθησης
σηµαντικών χαρακτηριστικών ϐάδισης, αλλά και µεθόδων λήψης αποφάσεων για την
ανάπτυξη ενός προσαρµοζόµενου στο χρήστη ϱοµποτικού ελέγχου, µέσω της διαρ-
κούς παρακολούθησης της ϐάδισης και της ανάλυσης της παθολογικής κατάστασης
του χρήστη µε χρήση δεδοµένων από έναν αισθητήρα laser και µία κάµερα που είναι
τοποθετηµένα στη ϱοµποτική πλατφόρµα του Σχ. 1.3.

Ερευνήθηκαν διάφορα σχήµατα παρακολούθησης ϐάδισης µε Kalman Filter,
Particle Filters και συνδυασµούς των µεθόδων αυτών µε τεχνικές µηχανικής µά-
ϑησης. Αναλύθηκαν διάφορες τεχνικές χρήσης ΗΜΜ για την αναγνώριση κύκλων
ϐάδισης και την κατηγοριοποίηση της παθολογικής κατάστασης ασθενών που συµµε-
τείχαν σε εκτενείς πειραµατικές διαδικασίες.

Επιπρόσθετα, διερευνήθηκαν µέθοδοι ανάλυσης ϐάδισης από συστήµατα οπτικής
καταγραφής κίνησης µε χρήση οπτικών δεικτών, για την εξαγωγή δεδοµένων αληθεί-
ας, για την πειραµατική επαλήθευση των προτεινόµενων µεθοδολογιών. Εξετάστηκαν
και επαληθεύθηκαν όλες οι µεθοδολογίες µε πλήθος καταγεγραµµένων πειραµατι-
κών δεδοµένων που συλλέχθησαν µε τη συµµετοχή πραγµατικών ασθενών. Το προ-
τεινόµενο σχήµα ανάλυσης ϐάδισης αποδείχθηκε ικανό να παρέχει τις απαραίτητες
πληροφορίες για την ανάλυση της κινητικής αδυναµίας των χρηστών της πλατφόρµας,
ανάγοντάς το σε ένα µη παρεµβατικό εργαλείο για ιατρική διάγνωση και παρακολού-
ϑηση της αποκατάστασης, αλλά παράλληλα έχει τη δυναµική να ενσωµατωθεί σε ένα
γενικότερο σχήµα ϱοµποτικού ελέγχου µε επίγνωση του περιβάλλοντος και των ανα-
γκών του εκάστοτε χρήστη, αφού ελέγχθηκε πειραµατικά ότι γενικά σχήµατα ελέγχου
δεν ευνοούν το ίδιο άτοµα διαφορετική παθολογικής κλάσης.

Πρώτη σηµαντική συνεισφορά της παρούσας εργασίας αποτελεί η δηµιουργία
ενός ενιαίου ανθρωποκεντρικού σχήµατος εκτίµησης ϐάδισης, µε την ταυτόχρονη
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πρόβλεψη της κινηµατικής κατάστασης των ποδιών και της ανάλυσης των κύκλων ϐά-
δισης, µε χρήση τεχνικών πολλαπλών µοντέλων κίνησης και πιθανοτικής συσχέτισης
δεδοµένων. Το εργαλείο αυτό παρέχει τη δυνατότητα για ανάλυση σε πραγµατικό
χρόνο της ϐάδισης χρηστών µε διαφορετικά κινηµατικά χαρακτηριστικά και µπορεί
να ενσωµατωθεί σε έναν προσαρµοσµένο στον χρήστη ϱοµποτικό έλεγχο.

Στη συνέχεια της παρούσας διατριβής, µελετήθηκαν µοντέλα ϐαθιά µάθησης µε
νευρωνικά δίκτυα προκειµένου να εντοπιστούν ειδικές καταστάσεις αστάθειας των
ασθενών κατά τη ϐάδιση. ∆εύτερη ερευνητική συνεισφορά της παρούσης διατριβής
αποτελεί η ανάπτυξη µιας µεθοδολογίας πρόβλεψης ϕάσεων ασφαλούς ϐάδισης του α-
σθενούς, ενσωµατώνοντας ειδικά αναδροµικα νευρωνικά δίκτυα, τα Long Short-Term
Memory (LSTM) δίκτυα, σε ένα σχήµα κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή. Το σχήµα
αυτό χρησιµοποποιεί δεδοµένα από το σύστηµα στοχαστικής εκτίµησης και ανάλυσης
της ϐάδισης που προαναφέραµε, αλλά και της παρακολούθησης του κέντρου µάζας
του σώµατος µέσω της ανίχνευσης της πόζας του άνω µέρος του σώµατος από δεδοµέ-
να RGB-D, για την πρόβλεψη ϕάσεων ασφαλούς ή επισφαλούς (µε κίνδυνο πτώσης)
ϐάδισης

Με κύριο στόχο µας την ανάπτυξη ενός ανθρωποκεντρικού συστήµατος ελέγχου
της ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης, µε προσαρµογή στις ανάγκες του εκά-
στοτε χρήστη, αναπτύχθηκε αρχικά µια αρχιτεκτονική ελέγχου µε ϐάση τον κλασικό
νόµο ελέγχου σε σχηµατισµό ηγέτη-οπαδού για τον έλεγχο της συζευγµένης πλοήγη-
σης ανθρώπου-ϱοµπότ σε σχηµατισµό, η οποία προσάρµοζε τις παραµέτρους ελέγχου
ανάλογα µε την κατηγοριοποίηση του χρήστη σε ειδικές κλάσεις παθολογικής ϐάδι-
σης. Παρά τα ικανοποιητικά αποτελέσµατα της µεθόδου αυτής, δεν περιείχε κάποια
διαίσθηση σε σχέση µε τις προθέσεις κίνησης του ασθενούν, ενώ η δυνατότητα προ-
σαρµοστικότητας ήταν πολύ περιορισµένη. Για το λόγο αυτό, η τελευταία σηµαντική
συνεισφορά της παρούσας διατριβής αφορά στην ανάπτυξη µιας στρατηγικής λήψης
αποφάσεων για τις δράσεις του ϱοµποτικού ϐοηθού, µε χρήση µιας µεθόδου ενι-
σχυτική µάθησης ϐάσει µοντέλου. Πιο συγκεκριµένα, η µέθοδος αυτή αποτελέι µια
καινοτόµο συνεισφορά στην επίλυση του προβλήµατος της συζευγµένης πλοήγησης
ανθρώπου-ϱοµπότ σε σχηµατισµό, µε την ανάπτυξη ϐαθιών νευρωνικών δικτύων για
την πρόβλεψη της πρόθεσης κίνησης του ασθενούς στο χώρο και τη µοντελοποίηση
µιας πολιτικής ελέγχου που λαµβάνει υπόψιν τις προθέσεις του ανθρώπου και προ-
τείνει δράσεις ελέγχου για το ϱοµπότ µε στόχο τη συζευγµένη πλοήγηση ανθρώπου-
ϱοµπότ.

1.6 Οργάνωση του κειµένου

Στο κεφάλαιο 2 περιγράφονται οι ϐασικές έννοιες και οι µαθηµατικοί ϕορµαλισµοί
που απαιτούνται για την κατανόηση των ανεπτυγµένων µεθοδολογιών. Στο κεφάλαιο
3 περιγράφονται οι τεχνικές παρακολούθησης ποδιών. Αυτές είναι η χρήση Kalman
Filter, απλών SIR-PF αλλά και η παρουσίαση µιας πιο εύρωστης µεθόδου µε χρήση
σχήµατος πιθανοτικής συσχέτισης δεδοµένων PDA-PF. Το κεφάλαιο 4 περιλαµβάνει
τη ϑεωρία ανάλυσης ϐάδισης και την περιγραφή µεθόδων που αναπτύχθηκαν για
την εκτίµηση των κύκλων ϐάδισης, τόσο µε χρήση ΗΜΜ από τα δεδοµένα laser όσο
και µε την επεξεργασία των δεδοµένων οπτικών δεικτών καταγραφής κίνησης. Το
κεφάλαιο 5 περιγράφει την πρώτη κύρια συνεισφορά της διατιβής που ενσωµατώνει
τη µέθοδο PDA-PF σε ένα σχήµα κατάλληλης επιλογής του κινηµατικού µοντέλου
ανάλογα µε τη ϕάση ϐάδισης, µε ταυτόχρονη εκτίµηση της τρέχουσας ϕάσης ϐάδι-
σης. Το κεφάλαιο 6 παρουσιάζει την ανάπτυξη του συστήµατος εκτίµησης ευστάθειας
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ϐάδισης µε χρήση ϐαθιών νευρωνικών δικτύων, που αποτελέι τη δεύτερη ερευνητική
συνεισφορά της διατριβής, ενώ το κεφάλαιο 7 ολοκληρώνει το µεθοδολογικό πλαίσιο
που αναπτυχθηκε στην παρούσα διατριβή και αναφέρεται στις πολιτικές ελέγχου για
τη συζευγµένη κίνηση ανθρώπου-ϱοµπότ. Πιο συγκεκριµένα, στο κεφάλαιο αυτό πα-
ϱατίθεται και η τρίτη και τελευταία σηµαντική συνεισφορά της παρούσας διατριβης
µε την παρουσίαση της µεθόδου ενισχυτικής µάθησης µε χρήση ϐαθιών νευρωνικών
δικτύων για την ανάπτυξη µιας ανθρωποκεντρικής πολιτικής ελέγχου για την ϱοµπο-
τική πλατφόρµα. Τα υπόλοιπα κεφάλαια 8- 13 παρουσιάζουν εκτενείς πειραµατικές
αναλύσεις για την επαλήθευση των µεθοδολογιών που προτείνονται στην παρούσα
εργασία. Τέλος, στο κεφάλαιο 14 αναφέρονται τα συµπεράσµατά µας σχετικά µε τις
ανεπτυγµένες µεθοδολογίες και τις αντίστοιχες πειραµατικές αναλύσεις, ενώ κατα-
γράφονται και µελλοντικές κατευθύνσεις για την συνέχιση της έρευνας στο πλαίσιο
των ϱοµποτικών ϐοηθών µε επίκεντρο τον άνθρωπο.

�
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Κεφάλαιο 2

Βασικοί Ορισµοί

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται ϐασικοί ορισµοί και έννοιες στα πλαίσια της στο-
χαστικής εκτίµησης και ειδικότερα γίνεται αναφορά σε ϐασικές µεθοδολογίες παρα-
κολούθησης στόχων, µε αφορµή τις οποίες αναπτύχθηκαν τα συστήµατα παρακολού-
ϑησης ανθρώπου της παρούσας εργασίας.

2.1 Στοχαστική εκτίµηση

Το στοχαστικό ϕιλτράρισµα σχετίζεται µε το πρόβληµα της συνεχούς εκτίµησης της
κατάστασης ενός δυναµικού συστήµατος χρησιµοποιώντας µια ακολουθία ϑορυβώδων
µετρήσεων του συστήµατος [84]. Για την επίλυση του προβλήµατος χρησιµοποιού-
µε µεταβλητές κατάστασης για την µοντελοποίηση του συστήµατος χρησιµοποιώντας
διακριτές τιµές χρόνου, ώστε να γίνει χρήση εξισώσεων διαφορών για την περιγραφή
της εξέλιξης του συστήµατος στο χρόνο, ενώ ϑεωρούµε ότι και οι µετρήσεις δίνονται σε
διακριτό χρόνο. Στα προβλήµατα παρακολούθησης στόχου το διάνυσµα κατάστασης
ενδέχεται να περιλαµβάνει πληροφορία σχετικά µε τα κινηµατικά χαρακτηριστικά του
στόχου. Το διάνυσµα µετρήσεων αναπαριστά ϑορυβώδεις µετρήσεις που σχετίζονται
µε το διάνυσµα κατάστασης, το οποίο είναι συνήθως µικρότερης διάστασης από το
διάνυσµα κατάστασης.

Για την ανάλυση και την εξαγωγή συµπερασµάτων για το δυναµικό σύστηµα,
χρειάζονται τουλάχιστον δύο µοντέλα: το δυναµικό µοντέλο, ένα µοντέλο για την
περιγραφή της εξέλιξης της κατάστασης σε σχέση µε το χρόνο, και το µοντέλο πα-
ϱατηρήσεων, το οποίο σχετίζει τις ϑορυβώδεις µετρήσεις µε το διάνυσµα κατάστασης.
Θεωρούµε ότι τα µοντέλα αυτά δίνονται σε πιθανοτική µορφή. Η πιθανοτική µορ-
ϕοποίηση της εκτίµησης του διανύσµατος κατάστασης και η ανάγκη για ανανέωση
της πληροφορίας µε την έλευση νέων µετρήσεων στηρίζει τη χρήση της Μπεϋζιανής
ϑεωρίας.

Από Μπεϋζιανή άποψη, για την εκτίµηση της δυναµικής κατάστασης χρειάζεται
η ύστερη (posterior) πυκνότητα πιθανότητας της κατάστασης, µε ϐάση όλη την δια-
ϑέσιµη πληροφορία, και της ακολουθίας των ληφθέντων µετρήσεων. Εάν το σύστη-
µα ή το µοντέλο παρατηρήσεων είναι µη-γραµµικό, τότε η ύστερη πυκνότητα είναι
µη-Γκαουσιανή. Η ύστερη πυκνότητα µπορεί να ϑεωρηθεί ως η πλήρης λύση του
προβλήµατος εκτίµησης κατάστασης.

Στις περιπτώσεις που χρειάζεται ανανέωση της εκτίµησης κατάστασης κάθε ϕορά
που λαµβάνεται µια νέα µέτρηση, τότε χρησιµοποιούνται αναδροµικά ϕίλτρα για την

38



39 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΒΑΣΙΚΟΙ ΟΡΙΣΜΟΙ

εκτίµηση κατάστασης. Τα αναδροµικά ϕίλτρα περιλαµβάνουν δύο στάδια : πρόβλεψη
και διόρθωση. Το στάδιο της πρόβλεψης ϑεωρεί το δυναµικό µοντέλο για να προ-
ϐλέψει την πυκνότητα πιθανότητας της κατάστασης από την παρούσα χρονική στιγµή
µέχρι την στιγµή της έλευσης της νέας µέτρησης. Το στάδιο της διόρθωσης λαµβάνει
υπόψιν τη νέα µέτρηση για να τροποποιήσει την πυκνότητα πρόβλεψης, µε χρήση του
ϑεωρήµατος Bayes.

2.1.1 Ορισµός προβλήµατος στοχαστικής εκτίµησης

΄Εστω xk ∈ <nx το διάνυσµα κατάστασης του στόχου που ϑέλουµε να παρακολουθή-
σουµε, όπου nx είναι η διάσταση του διανύσµατος κατάστασης και < είναι το σύνολο
των πραγµατικών αριθµών, k ∈ N είναι ο δείκτης του χρόνου και N είναι το σύνολο
των ϕυσικών αριθµών. Η κατάσταση του στόχου εξελίσσεται σύµφωνα µε το ακόλουθο
διακριτό στοχαστικό µοντέλο :

xk = fk−1(xk−1,Wk−1) (2.1)

όπου fk−1 είναι γνωστή, πιθανώς µη γραµµική συνάρτηση εξέλιξης της κατάστασης
xk−1 και Wk−1 είναι ο ϑόρυβος επεξεργασίας, οποίος µπορεί να αναφέρεται σε λάθη
µοντελοποίησης ή µη διαπιστωµένες διαταραχές στο κινηµατικό µοντέλο του στόχου.
Ο στόχος του µη-γραµµικού ϕιλτραρίσµατος είναι η αναδροµική εκτίµηση της κατά-
στασης xk από τις µετρήσεις yk ∈ <ny , όπου ny είναι η διάσταση του διανύσµατος
παρατηρήσεων, όπου συνήθως ισχύει ότι ny < nx. Οι µετρήσεις σχετίζονται µε το
διάνυσµα κατάστασης του στόχου µέσω της εξίσωσης παρατήρησης :

yk = hk(xk, Vk) (2.2)

όπου hk είναι γνωστή πιθανώς µη γραµµική συνάρτηση και Vk είναι ο ϑόρυβος των
µετρήσεων. Οι ϑόρυβοι Wk−1, Vk ϑεωρούνται λευκοί ϑόρυβοι, µε γνωστή πυκνότη-
τα πιθανότητας και είναι αµοιβαία ανεξάρτητοι. Θεωρούµε ότι η αρχική κατάσταση
του στόχου περιγράφεται από µια γνωστή πυκνότητα p(x0) ανεξάρτητη από ϑόρυ-
ϐο. Ψάχνουµε ϕιλτραρισµένες εκτιµήσεις του xk σε σχέση µε την ακολουθία όλων
των διαθέσιµων µετρήσεων Yk = {yi, i = 1, ..., k} έως τη χρονική στιγµή k. Από
Μπεϋζιανή άποψη, το πρόβληµα έγκειται στην αναδροµική ποσοτικοποίηση κάποιου
ϐαθµού πεποίθησης της κατάστασης xk τη στιγµή k, δεδοµένων των µετρήσεων Yk

έως τη στιγµή k. Εποµένως, χρειάζεται να εκτιµήσουµε την πυκνότητα πιθανότητας
p(xk|Yk). Η αρχική πυκνότητα του διανύσµατος κατάστασης p(x0)

∆
= p(x0|y0), όπου

το y0 είναι ένα κενό σύνολο µετρήσεων. Καταρχήν η πυκνότητα p(xk|Yk) µπορεί να
εκτιµηθεί αναδροµικά µε τα δύο στάδια στοχαστικής εκτίµησης : την πρόβλεψη και
τη διόρθωση.

΄Εστω ότι η πυκνότητα πιθανότητας p(xk−1|Yk−1) τη στιγµή k−1 είναι διαθέσιµη.
Τότε, το στάδιο της πρόβλεψης περιλαµβάνει τη χρήση του δυναµικού µοντέλου (2.1)
για την απόκτηση της πρότερης (prior) πυκνότητας πιθανότητας της κατάστασης xk
τη στιγµή k µέσω της εξίσωσης Chapman-Kolmogorov:

p(xk|Yk−1) =

∫
p(xk|xk−1) · p(xk−1|Yk−1)dxk−1 (2.3)

όπου p(xk|xk−1,Yk−1) = p(xk|xk−1) είναι µια µαρκοβιανή διαδικασία πρώτης τά-
ξης, και το p(xk|xk−1) είναι το πιθανοτικό µοντέλο της εξέλιξης της κατάστασης (ή
αλλιώς πυκνότητα µετάβασης) που ορίζεται από την εξίσωση κατάστασης (2.1) του
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συστήµατος και µε γνωστά στατιστικά στοιχεία του Vk−1. Την στιγµή k, µια νέα µέ-
τρηση yk λαµβάνεται και εκτελείται το στάδιο της διόρθωσης, δηλαδή τη διόρθωση
της πρότερης πυκνότητας µέσω του κανόνα του Μπέυζ:

p(xk|Yk) = p(xk|yk,Yk−1)

=
p(yk|xk,Yk−1) · p(xk|Yk−1)

p(yk|Yk−1)

=
p(yk|xk) · p(xk|Yk−1)

p(yk|Yk−1)

(2.4)

όπου p(yk|Yk−1) =
∫
p(yk|xk)·p(xk|Yk−1)dxk είναι σταθερά κανονικοποίησης που

εξαρτάται από τη συνάρτηση πιθανοφάνειας p(yk|xk) που ορίζεται από το µοντέλο
παρατηρήσεων στη σχέση (2.2) και τα γνωστά στατιστικά στοιχεία του ϑορύβου µε-
τρήσεως Vk. Στο στάδιο διόρθωσης που δίνεται από τη σχέση (2.4) η µέτρηση yk,
χρησιµοποείται για τον υπολογισµό της ύστερης (posterior) πυκνότητας της τρέχου-
σας κατάστασης.

Η γνώση της ύστερης πυκνότητας p(xk|Yk) µας δίνει τη δυνατότητα να υπολο-
γίσουµε τη ϐέλτιστη εκτίµηση της κατάστασης σε σχέση µε κάποιο κριτήριο. Για
παράδειγµα, το ελάχιστο µέσο τετραγωνικό σφάλµα (Minimum Mean Square Error
(MMSE)):

x̂MMSE
k|k

∆
= E {xk|Yk} =

∫
xk·p(xk|Yk)dxk (2.5)

ενώ η µέγιστη ύστερη εκτίµηση (Maximum A Posteriori (MAP)) είναι η µέγιστη τιµή
της κατανοµής p(xk|Yk):

x̂MAP
k|k

∆
= arg max

xk

p(xk|Yk) (2.6)

Η επαναληπτική διάδοση της ύστερης πυκνότητας πιθανότητας, όπως αυτή δίνεται
από τις σχέσεις (2.3) και (2.4) είναι µία προσεγγιστική λύση, αφού δεν το πρόβληµα
δεν δύναται να επιλυθεί αναλυτικά.

2.2 Φίλτρο Κάλµαν - Kalman Filter

Το Φίλτρο Κάλµαν (Kalman Filter-KF) υποθέτει ότι η ύστερη πυκνότητα της κατάστα-
σης σε κάθε χρονική στιγµή είναι Γκαουσιανή κατανοµή και εποµένως είναι δυνατόν
να περιγραφεί ακριβώς και ολοκληρωτικά από δύο παραµέτρους : τη µέση τιµή και
τη συνδιακύµανση της κατανοµής. Εάν η πυκνότητα πιθανότητας p(xk−1|Yk−1) εί-
ναι Γκαουσιανή, µπορεί να αποδειχθεί ότι και η ύστερη πυκνότητα p(xk|Uk) είναι
Γκαουσιανή, δεδοµένου ότι ικανοποιούνται τρεις ϐασικές υποθέσεις :

• οι ακολουθίες ϑορύβουWk−1 και Vk προέρχονται από Γκαουσιανές κατανοµές
µε γνωστές παραµέτρους,

• η fk−1(xk−1,Wk−1) είναι γνωστή γραµµική συνάρτηση των xk−1 και Wk−1,
και

• η hk(xk, Vk) είναι γνωστή γραµµική συνάρτηση των xk και Vk.

Εποµένως, οι σχέσεις (2.1) και (2.2) γράφονται ως εξής :

xk = Ak−1 · xk−1 +Bk · uk +Wk−1 (2.7)
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yk = Hk · xk + Vk (2.8)

όπου Ak−1 (διάστασης nx×nx) και Hk είναι γνωστοί πίνακες που ορίζουν τις γραµµι-
κές εξισώσεις των µοντέλων εξέλιξης και παρατήρησης, uk είναι πιθανό σήµα εισόδου-
ελέγχου του δυναµικού συστήµατος και Bk ο πίνακας ελέγχου εισόδου. Οι τυχαίες
ακολουθίες Wk−1 και Vk προέρχονται από αµοιβαία ανεξάρτητες, µηδενικής µέσης
τιµής, λευκές Γκαουσιανές κατανοµές µε συνδιακύµανση Qk−1 και Rk αντίστοιχα.

Το KF, από τις σχέσεις (2.3) και (2.4), µπορεί να περιγραφεί µε τις ακόλουθες
αναδροµικές σχέσεις :

p(xk−1|Yk−1) = N (xk−1; x̂k−1|k−1, Pk−1|k−1) (2.9)

p(xk|Yk−1) = N (xk; x̂k|k−1, Pk|k−1) (2.10)

p(xk|Yk) = N (xk; x̂k|k, Pk|k) (2.11)

όπου N (x;µ, P ) είναι Γκαουσιανή κατανοµή της τυχαίας µεταβλητής x (εν προκει-
µένω, διανύσµατος τυχαίων µεταβλητών), µε µέση τιµή µ και συνδιακύµανση P :

N (x;µ, P )
∆
= |2πP |−1/2 · exp

{
−1

2
(x− µ)

T
P−1(x− µ)

}
(2.12)

Ο συµβολισµόςMT αναφέρεται στον ανάστροφο του πίνακαM . Οι απαραίτητες µέσες
τιµές και συνδιακυµάνσεις του Φίλτρου Κάλµαν υπολογίζονται ως εξής :

• Πρότερη εκτίµηση κατάστασης :

x̂k|k−1 = Ak−1 · x̂k−1|k−1 +Bk · uk (2.13)

• Πρότερη εκτίµηση συνδιακύµανσης :

Pk|k−1 = Qk−1 + Ak−1Pk−1|k−1Ak−1
T (2.14)

• ΄Υστερη εκτίµηση κατάστασης :

x̂k|k = x̂k|k−1 +Kk(yk −Hk · x̂k|k−1) (2.15)

• ΄Υστερη εκτίµηση συνδιακύµανσης :

Pk|k = Pk|k−1 −KkSkK
T
k (2.16)

όπου
Sk = HkPk|k−1H

T
k +Rk (2.17)

είναι η συνδιακύµανση του όρου ανανέωσης :

sk = yk −Hk · x̂k|k−1 (2.18)

και τέλος,

• το κέρδος Κάλµαν:
Kk = Pk|k−1H

T
k Sk

−1 (2.19)
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Το KF υπολογίζει αναδροµικά τη µέση τιµή και τη συνδιακύµανση της Γκαουσια-
νής κατανοµής που περιγράφει την ύστερη πυκνότητα p(xk|Yk). Αυτή αποτελεί τη
ϐέλτιστη λύση του προβλήµατος παρακολούθησης στόχου, αν ισχύουν οι περιοριστι-
κές υποθέσεις που ορίστηκαν αρχικά. Αυτό µάλιστα σηµαίνει ότι κανείς αλγόριθµος
δεν µπορεί να αποδώσει καλύτερα από το KF για γραµµικά συστήµατα που περιγρά-
ϕονται από Γκαουσιανές κατανοµές. Στις περιπτώσεις όµως που δεν ικανοποιούνται
οι συνθήκες για το KF, τότε χρειάζεται να χρησιµοποιήσουµε υπο-ϐέλτιστες µεθό-
δους, όπως τα Φίλτρα Σωµατιδίων που ϑα περιγραφούν στη συνέχεια, τα οποία είναι
κατάλληλα για εφαρµογές όπου τα µοντέλα είναι µη γραµµικά/µη Γκαουσιανά.

2.3 Φίλτρο Σωµατιδίων - Particle Filter

Το Φίλτρο Σωµατιδίων (Particle Filter - PF) είναι ένα ακολουθιακό (Monte Carlo (MC))
ϕίλτρο και είναι µια τεχνική για αναδροµικό Μπεϋζιανό ϕιλτράρισµα µέσω (MC) προ-
σοµοιώσεων [85]. Η ϐασική ιδέα είναι η αναπαράσταση της ύστερης πυκνότητας
πιθανότητας από ένα σύνολο τυχαίων δειγµάτων µε συσχετισµένα ϐάρη και τον υπο-
λογισµό των εκτιµήσεων µέσω αυτών των δειγµάτων (particles) και των ϐαρών. ΄Οσο ο
αριθµός των δειγµάτων γίνεται πολύ µεγάλος, τότε αυτή η (MC) τεχνική γίνεται ισοδύ-
ναµη αναπαράσταση της ύστερης πυκνότητας πιθανότητας και το ϕίλτρο προσεγγίζει
τη ϐέλτιστη Μπεϋσιανή εκτίµηση.

΄Εστω
{
xi0:k, ω

i
k

}Ns
i=1

είναι ένα σύνολο τυχαίων δειγµάτων που χαρακτηρίζει την ύ-
στερη πυκνότητα p(x0:k|u1:k), όπου

{
xi0:k, i = 1, ..., Ns

}
είναι το σύνολο των particles

µε συσχετισµένα ϐάρη
{
ωik, i = 1, ..., Ns

}
και {x0:k} είναι το σύνολο των διανυσµάτων

κατάστασης έως την στιγµή k. Τα ϐάρη κανονικοποιούνται ώστε
Ns∑
i=1

ωik = 1. Τότε η

ύστερη πυκνότητα τη στιγµή k µπορεί να προσεγγιστεί από τη σχέση:

p(x0:k|y1:k) ≈
Ns∑
i=1

ωik · δ(x0:k − xi0:k) (2.20)

όπου δ(.) το συναρτησιακό Dirac. ΄Εχουµε εποµένως µια διακριτή σταθµισµένη προ-
σέγγιση της πραγµατικής ύστερης πυκνότητας p(x0:k|y1:k). Τα ϐάρη επιλέγονται
ϐάσει της αρχής της δειγµατοληψίας σηµαντικότητας (Importance Sampling (IS)),
που σηµαίνει ότι τα δείγµατα xi0:k έχουν αντληθεί από µια πυκνότητα σηµαντικότη-
τας «importance probability density function» q(x0:k|y1:k) η οποία ϑέλουµε να είναι
ανάλογη της Ϲητούµενης ύστερης κατανοµής, άρα τα ϐάρη της σχέσης (2.20) ορίζονται
ως η προσέγγιση:

ωik ∝
p(xi0:k|y1:k)

q(xi0:k|y1:k)
(2.21)

Στην ακολουθιακή περίπτωση, σε κάθε επανάληψη τα δείγµατα αποτελούν µία
προσέγγιση της κατανοµής p(x0:k−1|y1:k−1), ενώ ϑέλουµε να προσεγγίσουµε την κα-
τανοµή p(x0:k|y1:k) µε µια νέα οµάδα δειγµάτων. Αν η πυκνότητα σηµαντικότητας
έχει επιλεχθεί µε τέτοιο τρόπο, ώστε να παραγοντοποιείται :

q(x0:k|y1:k) = q(xk|x0:k−1,y1:k) · q(x0:k−1|y1:k−1) (2.22)

τότε µπορούµε να λάβουµε δείγµατα xi0:k ∼ q(x0:k,y1:k), επαυξάνοντας κάθε ένα
από τα υπάρχοντα δείγµατα xi0:k−1 ∼ q(x0:k−1|y1:k−1) µε την νέα κατάσταση xik ∼
q(xk|x0:k−1,y1:k).
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Για να εξάγουµε την εξίσωση ανανέωσης των ϐαρών, πρώτα εκφράζουµε την κα-
τανοµή p(x0:k|y1:k) ως προς τις πιθανότητες p(x0:k−1|y1:k−1), p(yk|xk), p(xk|xk−1):

p(x0:k|y1:k) =
p(yk|x0:k,y1:k−1) · p(x0:k|y1:k−1)

p(yk|y1:k−1)

=
p(yk|x0:k,y1:k−1) · p(xk|x0:k−1,y1:k−1)

p(yk|y1:k−1)

×p(x0:k−1|y1:k−1)

=
p(yk|xk) · p(xk|xk−1)

p(yk|y1:k−1)
× p(x0:k−1|y1:k−1)

(2.23)

∝ p(yk|xk) · p(xk|xk−1) · p(x0:k−1|y1:k−1) (2.24)

Αντικαθιστώντας τις σχέσεις (2.22) και (2.24) στην (2.21), η ανανέωση των ϐαρών
δίνεται µε τον ακόλουθο τρόπο:

ωik ∝
p(yk|xik) · p(xik|xik−1) · p(xi0:k−1|y1:k−1)

q(xik|xi0:k−1,y1:k) · q(xi0:k−1|y1:k−1)

= ωik−1 ·
p(yk|xik) · p(xik|xik−1)

q(xik|xi0:k−1,y1:k)

(2.25)

Επιπλέον, αν q(xik|xi0:k−1,y1:k) = q(xik|xik−1,yk), τότε η πυκνότητα σηµαντικότητας
γίνεται µόνο εξαρτηµένη από τα xk−1 και yk. Αυτό είναι ιδιαίτερα χρήσιµο στην κοινή
περίπτωση, όπου απαιτείται η ϕιλτραρισµένη εκτίµηση του p(xk|y1:k) κάθε χρονική
στιγµή. Τότε, χρειάζεται να αποθηκεύονται µόνο τα xik, ενώ δεν χρειάζονται τα xi0:k−1

και το ιστορικό των παρατηρήσεων y1:k−1. Τα τροποποιηµένα ϐάρη υπολογίζονται
έτσι από τη σχέση:

ωik ∝ ωik−1 ·
p(yk|xik) · p(xik|xik−1)

q(xik|xik−1,yk)
(2.26)

και η ϕιλτραρισµένη ύστερη πυκνότητα p(xk|y1:k) µπορεί να προσεγγιστεί από:

p(xk|y1:k) ∝
Ns∑
i=1

ωik · δ(xk − xik) (2.27)

όπου τα ϐάρη ωik δίνονται από τη σχέση (2.26). Αποδεικνύεται ότι καθώς Ns → ∞,
η προσέγγιση (2.27) πλησιάζει την ύστερη πυκνότητα πιθανότητας p(xk|y1:k). Η
εφαρµογή αυτή του PF καλείται Sequential Importance Sampling PF (SIS-PF).

2.3.1 Πρόβληµα Εκφυλισµού

΄Ενα κοινό πρόβληµα του SIS-PF είναι το ϕαινόµενο του εκφυλισµού, το οποίο εµ-
ϕανίζεται όταν έπειτα από κάποιες επαναλήψεις όλα τα particles έχουν αποκτήσει
αµελητέο µέγεθος εκτός από ένα particle του δείγµατος. ΄Εχει δειχθεί στο [86] ότι
η διακύµανση των ϐαρών σηµαντικότητας µπορεί µόνο να αυξάνεται µε το χρόνο,
άρα είναι αδύνατο να αποφευχθεί το πρόβληµα του εκφυλισµού. Το ϕαινόµενο αυτό
αναφέρεται στο γεγονός ότι αφιερώνεται µεγάλη υπολογιστική προσπάθεια για την
ανανέωση particles των οποίων η συµβολή στον υπολογισµό της προσέγγισης της ύ-
στερης πυκνότητας πιθανότητας p(xk|y1:k) είναι σχεδόν µηδενική. ΄Ενα κατάλληλο
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µέτρο εκφυλισµού του αλγορίθµου είναι το αποτελεσµατικό µέγεθος δείγµατος Ne,
το οποίο ορίζεται ως εξής :

Ne =
Ns

1 + V ar(ω∗ik )
(2.28)

όπου το ω∗ik = p(xik|y1:k)/q(xik|xik−1, yk) καλείται ¨πραγµατικό ϐάρος¨. Ωστόσο αυτό
δεν µπορεί να εκτιµηθεί επακριβώς, εποµένως υπολογίζουµε µια εκτίµηση N̂e:

N̂e =
1∑Ns

i=1(ωik)2
(2.29)

όπου το ωik είναι το κανονικοποιηµένο ϐάρος που δίνεται από τη σχέση (2.25). Από
τη χρήση του αποτελεσµατικού µεγέθους δείγµατος προκύπτει ότι αν το Ne 6 Ns και
η τιµή του Ne είναι µικρή τότε υπάρχει σοβαρός εκφυλισµός. Σαφώς ο εκφυλισµός
των particles είναι ένα ανεπιθύµητο πρόβληµα και επιλογή ενός αρκετά µεγάλου
δείγµατος Ns οδηγεί σε άλλα προβλήµατα. Εποµένως, για την αντιµετώπιση του ϕαι-
νοµένου του εκφυλισµού χρησιµοποιούνται συνήθως δύο µέθοδοι, α) καλή επιλογή
της πιθανοφάνειας σηµαντικότητας, ϐ) η επαναδειγµατοληψία.

(α) Καλή επιλογή της πιθανοφάνειας σηµαντικότητας Η πρώτη µέθοδος αντιµεω-
πισης του εκφυλισµού σχετίζεται µε την καλή επιλογή της πιθανοφάνειας ση-
µαντικότητας q(xk|xik−1,yk) για την ελαχιστοποποίηση της διακύµανσης των
ϐαρών V ar(ω∗ik ) ώστε η ποσότητα Ne να µεγιστοποιηθεί. ΄Εχει δειχθεί [86] ότι
η ϐέλτιστη πιθανοφάνεια σηµαντικότητας, που ελαχιστοποιεί την διακύµανση
των πραγµατικών ϐαρών ω∗ik , δεδοµένων των xik−1 και yk είναι :

q(xk|xik−1,yk)opt = p(xk|xik−1,yk)

=
p(yk|xk,xik−1)p(xk|xik−1)

p(yk|xik−1)

(2.30)

Αντικαθιστώντας την (2.30) στην (2.25) προκύπτει η σχέση:

ωik ∝ ωik−1· (yk|xik−1)

= ωk−1

∫
p(yk|xjk)p(xjk|x

j
k−1)dxjk.

(2.31)

Αυτή η επιλογή πυκνότητας σηµαντικότητας είναι η ϐέλτιστη αφού για xik−1,
το ϐάρος ωik λαµβάνει την ίδια τιµή, ανεξαρτήτως του δείγµατος που µπορεί
να ληφθεί από την κατανοµή q(xk|xik−1,yk)opt. Αυτό σηµαίνει ότι, δεδοµένου
του xik−1, η µεταβλητότητα των ϐαρών είναι µηδενική, δηλαδή η µεταβλητότη-
τα των διαφόρων ωik από διαφορετικά δείγµατα xik. Ωστόσο δύο προβλήµατα
της επιλογής της ϐέλτιστης πιθανοφάνειας σηµαντικότητας είναι ότι πρέπει να
λάβουµε δείγµατα από την κατανοµή p(xk|xik−1,yk) και ότι πρέπει να υπολο-
γίζεται σε κάθε ϐήµα το ολοκλήρωµα της σχέσης (2.31), προβλήµατα τα οποία
δεν είναι επιλύσιµα µε ευθύ τρόπο.

(β) Καλή επιλογή της πιθανοφάνειας σηµαντικότητας Η άλλη µέθοδος µε την οποία
µπορούµε να εξαλείψουµε τα προβλήµατα εκφυλισµού είναι η επαναδειγµατο-
ληψία δειγµάτων κάθε ϕορά που παρατηρείται σηµαντικός εκφυλισµός, δηλα-
δή όποτε η τιµή Ne είναι µικρότερο από ένα κατώφλι NT . Η ϐασική ιδέα της ε-
παναδειγµατοληψίας είναι η εξάλειψη των particles που έχουν µικρό ϐάρος και
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να αντικατασταθούν µε αυτά που έχουν µεγάλο ϐάρος. Η διαδικασία περιλαµ-
ϐάνει την δηµιουργία νέου συνόλου δειγµάτων {xi∗k } επαναδειγµατοληπτώντας
(µε αντικατάσταση) Ns ϕορές από µια προσεγγιστική διακριτή αναπαράσταση
της πυκνότητας p(xk|y1:k) που δίνεται από τη σχέση:

p(xk|y1:k) ≈
Ns∑
i=1

ωikδ(xk − xik) (2.32)

έτσι ώστε η πιθανότητα Pr(xi∗k = xik) = ωik. Το τελικό δείγµα είναι ουσια-
στικά ανεξάρτητες και όµοια κατανεµηµένες τυχαίες µεταβλητές της διακριτής
πυκνότητας (2.32). ΄Αρα, τα ϐάρη τίθενται ίσα µε ωik = 1/Ns.

2.3.2 Ακολουθιακή Επαναδειγµατοληψία Σηµαντικότητας (Se-
quential Importance Resampling - SIR)

Το SIR ϕίλτρο είναι µια Monte Carlo µέθοδος που µπορεί να εφαρµοστεί σε επανα-
ληπτικά µπεϋζιανά προβλήµατα ϕιλτραρίσµατος. Οι υποθέσεις που πρέπει να ικανο-
ποιούνται είναι πολύ χαλαρές. Τα δυναµικά µοντέλα (2.1) και (2.2) πρέπει να είναι
γνωστά, ενώ ϑα πρέπει να µπορούµε να λάβουµε δείγµατα από τις κατανοµές του
ϑορύβου Wk−1 και από την πρότερη πυκνότητα πιθανότητας. Τέλος, η συνάρτηση
της πιθανοφάνειας p(yk|xk) πρέπει να µπορεί να υπολογιστεί σηµειακά (pointwise
evaluation) έστω και µέχρι την αναλογικότητα. Ο αλγόριθµος SIR µπορεί εύκολα να
προκύψει από τον SIS µε την κατάλληλη επιλογή της πιθανοφάνειας σηµαντικότητας
q(xk|xik−1,yk) ώστε να είναι ίση µε την πρότερη πυκνότητα πιθανότητας p(xk|xik−1)
και µε την εισαγωγή της επαναδειγµατοληψίας σε κάθε χρονική στιγµή. Με την ε-
πιλογή της πιθανοφάνειας σηµαντικότητας να είναι ίση µε την πρότερη πυκνότητα
p(xk|xik−1), εννοείται ότι λαµβάνουµε δείγµατα xik ∼ p(xk|xk−1), που µπορεί να υ-
πολογιστεί λαµβάνοντας πρώτα δείγµα από την κατανοµή ϑορύβου W i

k−1 ∼ p(Wk−1)
και έπειτα υπολογίζεται η σχέση xik = fk(xik−1,W

i
k−1). Με αυτήν την επιλογή της

πιθανοφάνειας σηµαντικότητας τότε τα ϐάρη µπορούν να προκύψουν από τη σχέση:

ωik ∝ ωik−1p(yk|xik) (2.33)

΄Οµως εφόσον η επαναδειγµατοληψία εφαρµόζεται κάθε χρονική στιγµή και λαµ-
ϐάνουµε ωk−1 = 1/Ns ∀i, εποµένως η σχέση (2.33) απλοποιείται σε : ωik ∝ p(yk|xik)

Επειδή η πιθανοφάνεια σηµαντικότητας για το ϕίλτρο SIR είναι ανεξάρτητη των
µετρήσεων, εξερευνά το χώρο καταστάσεων χωρίς γνώση των µετρήσεων. Εποµένως,
αυτό το ϕίλτρο µπορεί να αποδειχθεί αναποτελεσµατικό και ευαίσθητο σε ακραίες
καταστάσεις. Επιπλέον, εφόσον η επαναδειγµατοληψία εφαρµόζεται σε κάθε επα-
νάληψη, αυτό µπορεί να οδηγήσει σε γρήγορη απώλεια της ποικιλία των particles.
Ωστόσο, η µέθοδος SIR έχει το πλεονέκτηµα ότι τα ϐάρη σηµαντικότητας µπορούν
εύκολα να υπολογιστούν και µπορούµε εύκολα να λάβουµε δείγµατα από την πυκνό-
τητα σηµαντικότητας.

Στα πλαίσια της παρούσας διατριβής, χρησιµοποιήθηκαν τα προαναφερθέντα στο-
χαστικά ϕίλτρα σε συνδυασµό µε µοντέλα µηχανικής µάθησης για την αποτελεσµα-
τικότερη παρακολούθηση του ανθρώπου. Συγκεκριµένα στα ακόλουθα κεφάλαια, ϑα
αναλύσουµε όλες τις µεθοδολογίες και επεκτάσεις που αναπτύχθηκαν στη ϐάση της
στοχαστικής εκτίµησης τόσο µε ϕίλτρα Κάλµαν, όσο και µε Particle Filters.

�



Κεφάλαιο 3

Μεθοδολογίες
Παρακολούθησης Ποδιών
Ανθρώπου κατά τη Βάδιση

Στο κεφάλαιο αυτό ορίζεται µαθηµατικά το πρόβληµα της παρακολούθησης των πο-
διών του χρήστη της ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης του Σχήµατος 1.3. Πε-
ϱιγράφονται οι µεθοδολογίες παρακολούθησης που αναπτύχθηκαν στο πλαίσιο της
επίλυσης του προβλήµατος αυτού ώστε να ϕτάσουµε στην δηµιουργία ενός συστήµα-
τος ακριβούς παρακολούθησης των ποδιών του χρήστη της ϱοµποτικής πλατφόρµας
υποβοήθησης ϐάδισης χρησιµοποιώντας δεδοµένα που καταγράφονται από τον αι-
σθητήρα laser που είναι τοποθετηµένος πάνω στην ϱοµποτική πλατφόρµα.

3.1 Μαθηµατική Περιγραφή Προβλήµατος

Το πρόβληµα της παρακολούθησης των ποδιών του χρήστη ενός έξυπνου ϱοµποτικού
περιπατητήρα έγκειται στην εκτίµηση κάθε χρονική στιγµή της κινηµατικής κατάστα-
σης των ποδιών, ανεξάρτητα από το εάν υπάρχει περιβαλλοντικός ϑόρυβος στα δεδο-
µένα είτε περιπτώσεις αποκρύψεων δεδοµένων. ΄Εστω xfk η κατάσταση κάθε ποδιού,
όπου f ∈ {left,right} ο δείκτης αριστερού/δεξιού ποδιού για κάθε χρονική στιγµή k.
Ο χώρος κατάστασης αποτελείται από το διάνυσµα των καρτεσιανών συντεταγµένων
των ϑέσεων των ποδιών pfk = [ x y ]

T και του αντίστοιχου διανύσµατος ταχυτήτων
vfk = [ υx υy ]

T . ΄Αρα, το διάνυσµα κατάστασης για το f πόδι συµβολίζεται ως :

xfk = [ pfk
T

vfk
T

]T (3.1)

Το πρόβληµα της παρακολούθησης στοχεύει στην επαναληπτική εκτίµηση της ύστε-
ϱης πυκνότητας πιθανότητας της κατάστασης και περιλαµβάνει :

1. το στάδιο πρόβλεψης p(xfk |x
f
k−1), όπου η κατάσταση διαδίδεται χρονικά σύµ-

ϕωνα µε το δυναµικό µοντέλο, δηλαδή µια πυκνότητα πιθανότητας που ορίζει
την χρονική εξέλιξη της κατάστασης από την εξίσωση µετάβασης κατάστασης :

xfk = gfk (xfk−1,W
f
k−1) (3.2)
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όπου η g fk είναι µια πιθανώς µη-γραµµική συνάρτηση που περιγράφει το δυ-
ναµικό µοντέλο κίνηση του f ποδιού και Wf

k−1 είναι ο ϑόρυβος επεξεργασίας
µοντελοποιηµένος ως λευκή Γκαουσιανή κατανοµή µε συνδιακύµανση ΣWf

k−1
.

2. το στάδιο διόρθωσης, όπου η εκτίµηση της κατάστασης διορθώνεται µε ϐάση
κάποιες µετρήσεις yk. Οι παρατηρήσεις προέρχονται από έναν αισθητήρα LRF
ο οποίος είναι τοποθετηµένος στην αρχή των αξόνων και περιλαµβάνουν µε-
τρήσεις από τα πόδια του χρήστη όσο και από τον περιβάλλοντα χώρο. Οι
παρατηρήσεις που σχετίζονται µε κάθε πόδι δίνονται από το µοντέλο παρατή-
ϱησης :

yfk = hfk(xfk ,V
f
k) (3.3)

όπου hf
k είναι µια πιθανώς µη γραµµική εξίσωση και το Vf

k είναι ένα διάνυ-
σµα ϑορύβου των µετρήσεων µε ανεξάρτητα και πανοµοιότυπα κατανεµηµένα
στοιχεία.

Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος της παρακολούθησης των ανθρώπινων
ποδιών αναπτύχθηκαν και παρουσιάζονται στην συνέχεια τρεις µέθοδοι. Πρώτη µέ-
ϑοδος : µια ϐασική µέθοδος παρακολούθησης που χρησιµοποιεί Kalman Filter για
την εκτίµηση των καταστάσεων και των δύο ποδιών και K-means συσταδοποίηση για
την ανίχνευση των ποδιών από τις παρατηρήσεις. ∆εύτερη µέθοδος : δύο SIR-PFs
για την παρακολούθηση των ποδιών ξεχωριστά (χωρίς πιθανοτική συσχέτιση µεταξύ
τους). Τρίτη µέθοδος : η µεθοδολογία PDA-PF, όπου ϑεωρούµε ότι το πρόβληµα της
παρακολούθησης των ποδιών ανάγεται σε πρόβληµα παρακολούθησης αλληλεπιδρώ-
ντων στόχων. Οι αντίστοιχες µεθοδολογίες περιγράφονται αναλυτικά στις επόµενες
ενότητες.

3.2 Παρακολούθηση µε Φίλτρο Kalman και K-means
συσταδοποίησης

Αυτή η µέθοδος είναι ένα επαναληπτικό σύστηµα µε µια ουσιαστική αλληλεπίδραση
µεταξύ των σταδίων εντοπισµού και παρακολούθησης των ποδιών του χρήστη χρησιµο-
οποιώντας ένα Kalman Filter, όπως ορίστηκαν στην ενότητα 2.2. Πιο συγκεκριµένα, η
µεθοδολογία αυτή χρησιµοποιεί K-means [87] συσταδοποίηση και Kalman Filter για
την εκτίµηση των κεντρικών ϑέσεων και ταχυτήτων του αριστερού και δεξιού ποδιού
του χρήστη κατά µήκος των αξόνων, και έχει περιγραφεί στην εργασία µας [76].

Το διάνυσµα κατάστασης περιλαµβάνει 8 µεταβλητές :

xk =
[
pleftk

T
prightk

T
vleftk

T
prightk

T
]T

(3.4)

όπως αυτά ορίστηκαν στην Ενότητα 3.1, όπου pfk ,v
f
k ορίζονται στη σχέση (3.1).

Για το µοντέλο κίνησης, ϑεωρούµε τα πόδια ως δυναµικά σηµεία και χρησιµοποιούµε
την επιτάχυνσή τους ως είσοδο ελέγχου. Εφόσον δεν µπορούµε να έχουµε άµεση
επίδραση στην επιτάχυνση (παράγεται από τον χρήστη), αλλά και ελλείψει µετρήσεών
της, ϑεωρούµε ότι η επιτάχυνση είναι ο ϑόρυβος διαδικασίας. Στην παρούσα µεθοδο-
λογία, ϑεωρούµε ότι η επιτάχυνση ϐάδισης διατηρεί τα ίδια στατιστικά χαρακτηριστικά
καθ’ολη τη διάρκεια της ϐάδισης.

Χρησιµοποιούµε δε τις ϐασικές συναρτήσεις του Kalman Filter, ορίζοντας το
γραµµικό δυναµικό µοντέλο της κίνησης των ποδιών ως :

xk = Axk−1 +Buk−1 + Wk (3.5)
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για κάθε χρονική στιγµή k, όπου xk είναι το διάνυσµα κατάστασης, uk είναι το
διάνυσµα εισόδου, A είναι η µήτρα µετάβασης κατάστασης (state transition matrix),
B είναι η µήτρα εισόδου και Wk είναι ο ϑόρυβος επεξεργασίας, περιγραφόµενος
ως κανονική κατανοµή p(Wk) ∼ N (0, Q), όπου Q η µήτρα συνδιακύµανσης του
ϑορύβου επεξεργασίας.

Το διάνυσµα παρατηρήσεων yk της πραγµατικής κατάστασης ανανεώνεται µε ϐά-
ση την εξίσωση παρατήρησης :

yk = Hxk + Vk (3.6)

όπου H η µήτρα παρατηρήσεων, η οποία προβάλει τον πραγµατικό χώρο καταστά-
σεων στο χώρο παρατηρήσεων, και Vk είναι ο ϑόρυβος παρατηρήσεων, µε κανονική
κατανοµή p(Vk) ∼ N (0, R), όπου R η µήτρα συνδιακύµανσης του ϑορύβου παρα-
τηρήσεων. Οι µήτρες συνδιακύµανσης των αντίστοιχων ϑορύβων Q, R του ϕίλτρου
περιγράφονται παρακάτω.

Η µήτρα µεταβάσεων καταστάσεων A κωδικοποιεί την κινηµατική της κίνησης
των ποδιών, η µήτρα εισόδου B εισάγει την επίδραση της επιτάχυνσης στη ϑέση και
ταχύτητα των ποδιών κατά µήκος των αξόνων, ενώ η µήτρα παρατηρήσεων H δηλώνει
ότι οι µόνες παρατηρήσιµες παράµετροι είναι οι ϑέσεις των ποδιών. Οι ανωτέρω
µήτρες λαµβάνουν την ακόλουθη µορφή αντιστοίχως :

A =

[
I4 A1

∅4 I4

]
B =

[
B

1

B
2

]
H =

[
I4 ∅4

]
(3.7)

όπου A1 = ∆T · I4, B1
= (∆T 2/2) · I4, B2

= ∆T · I4, I4 είναι ένας 4x4 ταυτοτικός
πίνακας, ∅4 είναι ένας 4x4 µηδενικός πίνακας και ∆T είναι το χρονικό διάστηµα
µεταξύ δύο διαδοχικών χρονικών στιγµιοτύπων σάρωσης του laser.

΄Εχουµε µοντελοποιήσει την επιτάχυνση ως µια τυχαία µεταβλητή που ακολουθεί
µια µηδενικής µέσης τιµής κανονική κατανοµή. Η κανονική κατανοµή της επιτάχυν-
σης N (0, C) ορίστηκε πειραµατικά και περιγράφει την αβεβαιότητα της επιτάχυνσης
κατά τη διάρκεια της ϐάδισης. Ο πίνακας συνδιακύµανσης C είναι ένας 4× 4 διαγώ-
νιος πίνακας µε διαγώνια στοιχεία σ2

aLx
, σ2
aLy
σ2
aRx
, σ2
aRy

, τα οποία είναι οι διακυµάνσεις
των επιταχύνσεων των ποδιών κατά µήκος των αξόνων. Η επιτάχυνση επηρεάζει το
µοντέλο ως ϑόρυβος. Εφόσον χρησιµοποιούµε την µεταβλητότητα της εισόδου του
συστήµατος µέσω του πίνακα C για να ορίσουµε τον ϑόρυβο επεξεργασίας, ο πίνακας
Q υπολογίζεται από τη σχέση: Q = B ·C ·BT . Οι τυπικές αποκλίσεις του διανύσµα-
τος ϑορύβου µετρήσεων Vk κατά µήκος των αξόνων είναι V 2

xk
και V 2

yk
και για τα δύο

πόδια, τα οποία είναι τα διαγώνια στοιχεία του 4× 4 διαγώνιου πίνακα R.
Η ϕάση εντοπισµού των ποδιών παρέχει στο Kalman Filter το διάνυσµα παρατη-

ϱήσεων yk µε τον ακόλουθο τρόπο. Σε κάθε χρονική στιγµή, τα ακατέργαστα δεδο-
µένα που παρέχονται σε πολικές συντεταγµένες µετατρέπονται σε καρτεσιανές. Στη
ϕάση προ-επεξεργασίας, ορίζουµε ένα παράθυρο παρατήρησης, δηλαδή µια ορθογώ-
νια περιοχή στο επίπεδο σάρωσης του laser, στην οποία αναµένουµε να ϐρίσκεται ο
χρήστης σε σχέση µε την ϱοµποτική πλατφόρµα. Τη χρονική στιγµή k = 1, το παρά-
ϑυρο παρατήρησης αρχικοποιείται µε κάποιες προκαθορισµένες αρχικές διαστάσεις,
ενώ τις επόµενες χρονικές στιγµές το παράθυρο προσαρµόζεται, όπως ϑα περιγραφεί
στη συνέχεια. Χρησιµοποιούµε µια απλή µέθοδο εξαγωγής του παρασκηνίου ϐασι-
σµένη σε κάποια κριτήρια κατωφλίωσης. Τα σηµεία που δεν εντοπίζονται εντός του
παραθύρου απορρίπτονται, ενώ τα εναποµείναντα χωρίζονται σε οµάδες σύµφωνα µε
τις Ευκλείδειες αποστάσεις διαδοχικών σηµείων, και κάθε οµάδα σηµείων αποτελεί
κάποιο ανιχνευθέν αντικείµενο.
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Εάν κάποια από τις οµάδες laser σηµείων περιλαµβάνει λιγότερα σηµεία από έναν
συγκεκριµένο αριθµό, τότε απορρίπτεται. Εάν καταλήξουµε µε δύο υποψήφιες οµά-
δες (περιπτώσεις περισσότερων ή καµιάς υποψήφιας οµάδας αναφέρονται παρακάτω)
που ϑα µπορούσαν να αντιστοιχούν σε πόδια, αυτές χρησιµοποιούνται στα πλαίσια
µιας K-means++ συσταδοποίησης [88], για να ταξινοµήσουµε αριστερό και δεξί πόδι.
Αντί να χρησιµοποιήσουµε το υψηλά ϑορυβώδες κεντροειδές της κάθε συστάδας που
δίνεται απο τον αλγόριθµο K-means, κάνουµε την παραδοχή ότι τα ανθρώπινα πόδια
µπορούν να αναπαρασταθούν µε κύκλους στο οριζόντιο επίπεδο. Εποµένως, χρησι-
µοποιούµε µη-γραµµική προσαρµογή κύκλου µε ελάχιστα τετράγωνα στις συστάδες
που αντιστοιχούν στο αριστερό και στο δεξί πόδι, ϑεωρώντας µια σταθερή προκαθο-
ϱισµένη ακτίνα, ώστε να προσεγγίσουµε τις ϑέσεις των κέντρων των ποδιών. Με τον
τρόπο αυτό έχουµε µια καλή αναπαράσταση των ποδιών, κάτι που µπορεί να µειώ-
σει την επίδραση των παραµορφώσεων του σχήµατος των οµάδων laser σηµείων. Τα
ανιχνευθέντα κέντρα των ποδιών αποτελούν το διάνυσµα παρατηρήσεων yk για το
Kalman Filter.

Κάθε χρονική στιγµή, οι προβλέψεις για τις ϑέσεις των ποδιών από το Kalman
Filter χρησιµοποιούνται σαν είσοδοι στον αλγόριθµο K-means. Γύρω από κάθε προ-
ϐλεπόµενη ϑέση τοποθετούµε ένα µικρότερο παράθυρο σε αρχικό µέγεθος ανάλογο
της επιφάνειας του κύκλου που παριστάνει τα πόδια, το οποίο αναπροσαρµόζεται ε-
πίσης, αυξάνοντας ή µειώνοντάς το ανάλογα µε την διακύµανση που ορίζεται από την
πρότερη µήτρα συνδιακύµανσης του Kalman Filter. Από τα δύο επιµέρους παράθυρα
των ποδιών, ορίζουµε ένα γενικότερο παράθυρο παρατήρησης στο επίπεδο, και τότε
τα ανιχευθέντα ακατέργαστα δεδοµένα µέσα στο παράθυρο παρατήρησης είναι έτοιµα
να περάσουν το στάδιο της προ-επεξεργασίας.

Οι περιπτώσεις στις οποίες το ένα πόδι αποκρύπτεται από το άλλο είτε συνυπάρ-
χουν πόδια από άλλο άτοµο µέσα στο παράθυρο παρατήρησης, µπορούν να διακό-
ψουν ή να διαβάλλουν τη ϕάση εντοπισµού και να καταλήξουµε σε αδυναµία παρα-
κολούθησης των ποδιών. Για την αντιµετώπιση περιπτώσεων απώλειας εντοπισµού
παρατηρήσεων και για να µπορέσει να συνεχιστεί η ϕάση της παρακολούθησης, α-
κολουθούµε µόνο την ϕάση της πρόβλεψης του Kalman Filter. Εποµένως, χρησιµο-
ποιούµε το προβλεπόµενο διάνυσµα κατάστασης x̂k|k−1 και την πρότερη εκτιµώµενη
µήτρα συνδιακύµανσης Pk|k−1 ως την εκτίµηση που προωθείται στο επόµενο ϐήµα,
απορρίπτοντας όλες της µετρήσεις της χρονικής στιγµής k. Ωστόσο, αν η απώλεια
εντοπισµού συνεχίσει να συµβαίνει για ένα προκαθορισµένο χρονικό διάστηµα τότε
επαναρχικοποιούµε τον αλγόριθµο.

3.3 Παρακολούθηση µε Φίλτρα Σωµατιδίων Ακολου-
ϑιακής Επαναδειγµατοληψίας Σηµαντικότητας (SIR-
PFs)

Η µεθοδολογία αυτή περιλαµβάνει δύο PFs για την εκτίµηση της ϑέσης και ταχύτητας
κάθε ποδιού ξεχωριστά χρησιµοποιώντας την τεχνική Φίλτρων Σωµατιδίων Ακολου-
ϑιακής Επαναδειγµατοληψίας Σηµαντικότητας [85]. Η µέθοδος αυτή αποτελεί µια
εφαρµογή της γενικής ϑεωρίας των PFs, όπως αυτή περιγράφηκε στην ενότητα §2.3
(δεν γίνεται χρήση πιθανοτικής συσχέτισης δεδοµένων).
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3.3.1 Αρχικοποίηση

΄Ενα σύνολο από Ns particles για κάθε πόδι αρχικοποιούνται για την χρονική στιγµή
k = 1. Ο χώρος κατάστασης κάθε particle είναι ίδιος µε τον χώρο κατάστασης κάθε
ποδιού, δηλαδή περιλαµβάνει τις παραµέτρους της ϑέσης και της ταχύτητας του iστoυ

particle, για i = 1, .., Ns, σύµφωνα µε τον ορισµό του διανύσµατος κατάστασης από
τη σχέση (3.1), οπότε το διάνυσµα κατάστασης των particles είναι :

xf,ik = [ pf,ik vf,ik ]T = [ x y υx υy ]T (3.8)

Οι ϑέσεις των particles pf,ik αρχικοποιούνται ώστε να είναι ίσες µε την αρχική
ϑέση των ποδιών σε σχέση µε τη ϱοµποτική πλατφόρµα. Κατά την αρχικοποίηση,
ορίζουµε ένα αρχικό προκαθορισµένων διαστάσεων παράθυρο παρατήρησης στο ε-
πίπεδο. Μόνο τα σηµεία laser που εµπίπτουν εντός του παραθύρου παρατήρησης
ϑεωρούνται ως δυνατές παρατηρήσεις των ποδιών. Φιλτράρουµε τα σηµεία σύµφωνα
µε κάποια σηµεία κατωφλίωσης και εφαρµόζουµε µια αρχική K-means συσταδοποίη-
ση για τον καθορισµό των συστάδων σηµείων του αριστερού και δεξιού ποδιού. ΄Επειτα
εφαρµόζουµε µη-γραµµική προσαρµογή κύκλου σταθερής ακτίνας µε ελάχιστα τε-
τράγωνα στις συστάδες που αντιστοιχούν στα πόδια για τον υπολογισµό των ϑέσεων
των κέντρων των ποδιών. Κάνουµε ξανά την παραδοχή ότι το σχήµα των ποδιών στο
επίπεδο ϐάδισης προσοµοιάζουν µε κύκλο. Τα ανιχνευθέντα κέντρα των ποδιών ϑα
αρχικοποιήσουν τα διανύσµατα ϑέσεως pf,ik των particles. Τα διανύσµατα ταχυτήτων
vf,ik των particles αρχικοποιούνται µε την άντληση Ns δειγµάτων από ένα Μοντέλο
Μίγµατος Γκαουσιανών κατανοµών (GMM) [87] µηδενικής µέσης τιµής. Υποθέτουµε
ότι τα πόδια είναι ακίνητα µπροστά στην πλατφόρµα κατά την αρχικοποίηση. Εποµέ-
νως, τα particles κάθε ποδιού αρχικοποιούνται στην ίδια ϑέση αλλά µε διαφορετικές
αρχικές ταχύτητες.

Τα ϐάρη ωf,ik των particles κάθε ποδιού αρχικοποιούνται ώστε να είναι ίσα µε :
1/Ns, όπου i = 1, .., Ns. Η αρχική ύστερη εκτίµηση προσεγγίζεται από το ελάχιστο
µέσο τετραγωνικό σφάλµα MMSE που δίνεται από τη σχέση (2.5), άρα η ύστερη
εκτίµηση της κατάστασης κάθε ποδιού τη στιγµή k είναι xfk , όπως ορίζεται στη σχέση
(3.1).

3.3.2 Χρονική ∆ιάδοση των Particles

Σε κάθε χρονική στιγµή k = 2, .., T (όπου Τ δηλώνει το συνολικό χρόνο παρακολού-
ϑησης), η κατάσταση των particles εξελίσσεται χρονικά χρησιµοποιώντας το ακόλουθο
κινηµατικό µοντέλο. Αντλούµε νέα δείγµατα ταχυτήτων για τα particles κάθε ποδιού
από ένα GMM δύο µιγµάτων. ΄Εχουµε εκπαιδεύσει δύο GMMs, τα οποία περιγρά-
ϕουν τις ταχύτητες των ποδιών αντίστοιχα κατά µήκος των αξόνων. Η διαφοροποίηση
σε σχέση µε την κοινή πρακτική, είναι το γεγονός ότι τα εκτιµώµενα διανύσµατα τα-
χύτητας vfk−1 για την χρονική στιγµή k − 1 χρησιµοποιούνται ως µέση τιµή για το
αντίστοιχο GMM ταχύτητας για την άντληση νέων δειγµάτων. Συνεπώς, οι ταχύτητες
των particles ξεκινούν από την εκτιµώµενη ταχύτητα vfk−1 της χρονικής στιγµής k−1
και εξαπλώνονται µε ϐάση τη µεταβλητότητα που υποβάλλουν τα µίγµατα κατονοµών
των αντίστοιχων GMMs. ΄Εστω vf,ik η ταχύτητα του iστoυ δείγµατος ταχύτητας που
αντλήθηκε από το αντίστοιχο GMMs για τη χρονική στιγµή k. Εποµένως, η ϑέση του
i-particle διαδίδεται χρονικά σύµφωνα µε την εξίσωση:

pfk = pfk−1 + vf,ik ·∆k (3.9)
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Σχήµα 3.1: Παράδειγµα της κυκλικής αναπαράστασης των ποδιών από τα ση-
µεία laser σε σχέση µε το πλαίσιο συντεταγµένων του αισθητήρα. Αριστερά:
ο CAD σχεδιασµός του περιπατητήρα. ∆εξιά : η αναπαράσταση των ανιχνευ-
µένων σηµείων laser µε σύµβολα µαύρα άστρα, οι πράσινοι και µωβ κύκλοι
παριστάνουν το δεξί και αριστερό πόδι αντίστοιχα. Οι επιγραφές R0, R1, R2,

R3, R4 δηλώνουν τα σηµεία κατάτµησης του κύκλου σε επιµέρους περιοχές
(τα όρια των περιοχών σχεδιάστηκαν µε πορτοκαλί γραµµές) ϐάση των οποίων
υπολογίζεται η πιθανοφάνεια παρατηρήσεων για το σύστηµα παρακολούθησης
µε PF.

3.3.3 Ανανέωση Βαρών & Υπολογισµός Πιθανοφάνειας Παρατη-
ϱήσεων

Τα ϐάρη των particles ωf,ik πρέπει να ανανεώνονται κάθε χρονική στιγµή k σύµφωνα
µε τις αντίστοιχες παρατηρήσεις yk, µέσω του υπολογισµού της πιθανοφάνειας πα-
ϱατηρήσεων p(yk|xik), όπως περιγράφεται στην ενότητα §2.3. Οι παρατηρήσεις είναι
οι καρτεσιανές συντεταγµένες των ϑέσεων των σηµείων laser που εντοπίζονται εντός
της ορθογώνιας επιφάνειας ενός παραθύρου παρατήρησης ποδιού προκαθορισµένων
διαστάσεων, το οποίο κεντράρεται κάθε ϕορά γύρω από την εκτιµώµενη ϑέση του α-
ντίστοιχου ποδιού για την χρονική στιγµή k−1. Θεωρούµε ότι κάθε particle είναι ένα
πιθανό κέντρο ποδιού και ως εκ τούτου αναµένουµε ότι οι παρατηρήσεις ϑα ϐρίσκο-
νται σε µια κυκλική περιφέρεια γύρω από αυτό το κέντρο. Εποµένως, η πιθανοφάνεια
παρατηρήσεων που ϑα δώσει και τα ϐάρη στα particles υπολογίζεται µε ϐάση τους
παράγοντες που περιγράφονται παρακάτω.

1. Η κατανοµή των σηµείων laser που εντοπίζονται πάνω σε κυκλική περιφέρεια

δεδοµένου του αντίστοιχου κέντρου (δηλ. του αντίστοιχου particle): Στο Σχήµα 5.2
παρουσιάζεται ένα παράδειγµα της κυκλικής αναπαράστασης των ποδιών από τα ση-
µεία laser όπως ϕαίνονται σε σχέση µε τον αισθητήρα laser. Στα δεξιά του σχήµατος
απεικονίζονται τα εντοπισµένα σηµεία laser που αναπαρίστανται µε µαύρα αστέρια,
ενώ οι πράσινοι και µωβ κύκλοι αποτελούν την κυκλική αναπαράσταση του δεξιού
και αριστερού ποδιού αντίστοιχα σε σχέση µε τον αισθητήρα laser. Οι ετικέτες R0,

R1, R2, R3, R4 αναπαριστούν µια κατάτµηση του κύκλου σε περιοχές (τα όρια των
περιοχών αυτών απεικονίζονται µε πορτοκαλί γραµµές στο σχήµα), µε ϐάση τις οποίες
έχουµε υπολογίσει την πυκνότητα πιθανότητας στο σύστηµα παρακολούθησης µε τα
Particle Filters. Συγκεκριµένα, χωρίσαµε οριζόντια τον κύκλο σε δύο ηµικύκλια. Τα
σηµεία laser του άνω ηµικύκλιου R0 δεν συνεισφέρουν στον υπολογισµό της πιθανο-
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ϕάνειας παρατηρήσεων. Το κάτω ηµικύκλιο χωρίζεται σε τέσσερις περιοχές (R1,..,R4)
ίσου γωνιακού εύρους. Σε αυτές τις περιοχές, υπολογίσαµε τις κανονικές κατανοµές
των Ευκλείδειων αποστάσεων των σηµείων laser της κάθε περιοχής σε σχέση µε το
αντίστοιχο κέντρο-particle. ΄Εστω ότι το dRm είναι το διάνυσµα των ευκλείδειων απο-
στάσεων των σηµείων laser από το αντίστοιχο κέντρο του κύκλου για την Rm περιοχή,
όπου m = 1, ..., 4. Εποµένως, τα σηµεία σε κάθε περιοχή Rm περιγράφονται µε µία
κανονική κατανοµή των αποστάσεων από το κέντρο N (dRm |µRm ,ΣRm), όπου µRm
είναι η µέση απόσταση και ΣRm είναι ο πίνακας συνδιακύµανσης.

2. Το πλήθος των σηµείων laser που ανήκουν στην κυκλική περιφέρεια του κάθε

particle: Μέσω πειραµατικών δοκιµών, ορίσαµε µια συνάρτηση πυκνότητας πιθανότη-
τας µε κανονικό πυρήνα, η οποία συµβολίζεται ως λi για κάθε particle µε i = 1, .., Ns,
η οποία περιγράφει την πιθανοφάνεια του αριθµού των σηµείων laser που ανιχνεύ-
ονται πάνω στην κυκλική επιφάνεια να είναι ικανά να αναπαραστήσουν ένα πόδι ως
προς το ith particle.

Εποµένως, κάθε particle µπορεί να ϑεωρηθεί ως πιθανό κέντρο ποδιού σε σχέ-
ση µε τις παρατηρήσεις yfk του κάθε ποδιού και υπολογίζουµε την πιθανοφάνεια
παρατηρήσεων σύµφωνα µε την ακόλουθη συνάρτηση:

p(yfk |x
f,i
k ) = λi ·

4∑
m=1

πRm · N (dRm |µRm ,ΣRm) (3.10)

Στη συνάρτηση πιθανοφάνειας (3.10), ϑεωρούµε ως πRm , τα ϐάρη που σταθµίζουν
τη σηµαντικότητα της πιθανοφάνειας των τεσσάρων περιοχών, τα οποία ορίστηκαν
πειραµατικά έτσι ώστε οι περιοχές R1 & R4, οι οποίες εµφανίζουν συχνότερα ακραίες
τιµές έχουν πθανοφάνεια µικρότερης σηµαντικότητας από τις εσωτερικές περιοχές R2

& R3. ΄Ολες οι παράµετροι στη σχέση (3.10) έχουν καθοριστεί πειραµατικά.

3.3.4 Επαναδειγµατοληψία και ΄Υστερη Εκτίµηση

Στα πλαίσια του SIR-PF, χρησιµοποιούµε την τεχνική της συστηµατικής επαναδειγ-
µατοληψίας [89], όποτε αυτή απαιτείται σύµφωνα µε όσα περιγράφηκαν στην ενότητα
§2.3. Τέλος, η ύστερη εκτίµηση κατάστασης προσεγγίζεται µε το MMSE όπως ορίστη-
κε στη σχέση (2.5).

3.4 Παρακολούθηση µε Φίλτρα Σωµατιδίων και Πι-
ϑανοτική Συσχέτιση ∆εδοµένων (PDA-PF)

Για ένα εύρωστο σύστηµα παρακολούθησης το οποίο ϑα µπορεί να αντιµετωπίσει
καταστάσεις αποκρύψεως δεδοµένων και περιπτώσεις περιβαλλοντικού ϑορύβου, α-
ναπτύξαµε µια πιο επιτηδευµένη µεθοδολογία η οποία ορίζει την χρήση δύο PFs τα
οποία συνδέονται πιθανοτικά µέσω πιθανοτικής συσχέτισης δεδοµένων, η οποία ϑα
ονοµάζεται ως εξής PDA-PF. Στη µεθοδολογία PDA-PF χρησιµοποιούµε επίσης µια
Metropolis-Hastings (MH) τεχνική επαναδειγµατοληψίας [90,91], ενώ τα στάδια αρ-
χικοποίησης και η στρατηγική για τη χρονική διάδοση των particles είναι όµοια µε
αυτά που περιγράφονται στις υπο-ενότητες 3.3.1 και 3.3.2 αντίστοιχα. Στα επόµενα,
ϑα αναλυθούν οι συνεισφορές της παρούσας µεθοδολογίας και η διαφοροποίηση της
από την προηγούµενη ως προς τον υπολογισµό της πιθανοφάνειας παρατηρήσεων µε
χρήση τώρα της τεχνικής πιθανοτικής δειγµατοληψίας δεδοµένων (αναφερόµενη ως
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PDA), και ενος σχήµατος MH επαναδειγµατοληψίας [90,92] και εκτίµησης της ύστε-
ϱης πυκνότητας πιθανότητας της κατάστασης των ποδιών του χρήστη της ϱοµποτικής
πλατφόρµας.

3.4.1 Συσχέτιση δεδοµένων και Υπολογισµός Πιθανοφάνειας Πα-
ϱατηρήσεων

΄Ενας από τους ϐασικότερους στόχους είναι ο σωστός συσχετισµός του κάθε ποδιού
µε την αντίστοιχη οµάδα σηµείων laser που αποτελούν το διάνυσµα παρατηρήσεων
του yfk , όπου f = {left, right} ο δείκτης για το αριστερό/δεξί πόδι. Το πρόβληµα
ϕυσικά είναι σύνθετο, αφού τα πόδια δεν έχουν µεµονωµένες παρατηρήσεις, αλλά
συστάδες σηµείων laser οι οποίες διαµορφώνουν τις παρατηρήσεις. Μάλιστα, µια
συστάδα σηµείων laser που αντιπροσωπεύει ένα πόδι έχει µεταβλητό αριθµό σηµείων
από µέτρηση σε µέτρηση, παραµορφώσιµο σχήµα και περιέχει ακραία σηµεία.

Για το λόγο αυτό, εµπνευστήκαµε από τη ϑεωρία συσχέτισης δεδοµένων [32,93],
και ϑεωρήσαµε ότι τα πόδια είναι δύο αλληλεπιδρόντες στόχοι και συνεπώς, εφαρ-
µόσαµε µια τεχνική συσχέτισης δεδοµένων, ώστε να συνδέσουµε κάθε πόδι µε την
πιο αντιπροσωπευτική συστάδα σηµείων laser, αλλά και να διατηρήσουµε τη σύζευξη
των ποδιών του ίδου χρήστη. Σε αυτήν την περίπτωση λοιπόν, ορίζεται ένα παράθυ-
ϱο παρατήρησης, µε διαστάσεις που έχουν προκύψει πειραµατικά, ώστε η επιφάνεια
του παραθύρου να ταιριάζει µε την επιφάνεια που καλύπτει το πόδι στο επίπεδο του
laser. Το παράθυρο αυτό, σε αντίθεση µε όσα περιγράφηκαν στην ενότητα 3.3.3,
τίθεται γύρω από κάθε particle, έτσι ώστε κάθε ένα από τα δείγµατα αυτά xf,ik να
συσχετίζεται µε µια διαφορετική συστάδα σηµείων laser yf,ik . Επειδή µάλιστα στην
υλοποίησή µας η πρότερη πυκνότητα πιθανότητας της κατάστασης ϑεωρείται ίση µε
την προτεινόµενη κατανοµή, τα ϐάρη των particles είναι ανάλογα της πιθανοφάνειας
παρατηρήσεων [85]:

ωf,ik ∝ p(y
f,i
k |x

f,i
k ) (3.11)

όπως προκύπτει και από την σχέση (2.21). Ωστόσο κάθε ϕορά που ψάχνουµε για
το εν δυνάµει διάνυσµα παρατηρήσεων που αντιστοιχεί σε κάθε particle του ενός
ποδιού, παράλληλα εξαιρούµε τα σηµεία laser τα οποία ϐρίσκονται στην γειτονιά της
ύστερης εκτιµώµενης κατάστασης του άλλου ποδιού από τη χρονική στιγµή k−1. Με
τον τρόπο αυτό, αποτρέπουµε τα particles των δύο ποδιών να συσχετιθούν µε το ίδιο
διάνυσµα παρατήρησης.

Για τον υπολογισµό της πιθανοφάνειας παρατηρήσεων χρησιµοποιούµε τους πα-
ϱάγοντες που ορίστηκαν στην ενότητα 3.3.3, µόνο που τώρα το κάθε particle i σχετί-
Ϲεται µε µια διαφορετική συστάδα σηµείων laser που αποτελεί το δικό του διάνυσµα
παρατηρήσεων yf,ik , ενώ εισάγεται και µια πιθανότητα συσχέτισης των δύο ποδιών.

Πιθανοτική Συσχέτιση των ποδιών

Στην εκτίµηση της πιθανοφάνειας παρατηρήσεων λαµβάνουµε υπόψιν µας µια πιθα-
νότητα συσχέτισης των δύο ποδιών που αναφέρεται στην Ευκλείδια απόστασή τους,
έστω δf . Η απόσταση αυτή ορίζεται ως η ευκλείδια απόσταση του εκάστοτε particle
του ενός ποδιού ως προς την ϑέση του έτερου ποδιού την χρονική στιγµή k− 1. Αντι-
µετωπίζουµε τα πόδια ως δύο αλληλεπιδρώντες στόχους και συνεπώς εισάγουµε µια
πιθανότητα συσχέτισης βi, η οποία µοντελοποιείται από µία Γάµµα κατανοµή:

βi(δ) =
1

Γ(µ)
· δµ−1 · e−δ , 0 < δ < inf (3.12)
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µε παράµετρο µ ∈ (0, inf) Αυτή η πιθανότητα κανονικοποιεί την πιθανοφάνεια παρα-
τηρήσεων του ενός ποδιού σε σχέση µε το άλλο, µέσω της εκτίµησης της πιθανοφάνειας
της ευκλείδιας απόστασης των δύο ποδιών. Η επιλογή της Γάµµα κατανοµής προ-
έκυψε έπειτα από πειραµατικές δοκιµές. Στην παρούσα υλοποίηση, υπολογίσαµε
πόσο πιθανή είναι η απόσταση του i-particle του ενός ποδιού σε σχέση µε την ύστερη
εκτίµηση ϑέσης του άλλου ποδιού τη στιγµή k− 1. Με την εισαγωγή της πιθανότητας
συσχέτισης, καταφέρνουµε να ελέγξουµε τις σχετικές εκτιµώµενες ϑέσεις των δύο πο-
διών, συµβάλλοντας καθοριστικά στην αντιµετώπιση καταστάσεων όπως η απόκρυψη
δεδοµένων ή το ϑορυβώδες περιβάλλον. Συµπεριλαµβάνοντας, λοιπόν, την πιθανό-
τητα συσχέτισης βi για το iστo particle, η πιθανοφάνεια παρατηρήσεων της σχέσης
(3.10) µετατρέπεται στην ακόλουθη συνάρτηση:

p(yf,ik |x
f,i
k ) = βi · p(yf,ik |x

f,i
k ) (3.13)

΄Αρα, το i ϐάρος ισούται µε : ωf,ik = ωf,ik−1 · p(y
f,i
k |x

f,i
k ). Ακολούθως όλα τα ϐάρη

κανονικοποιούνται σε ω̂f,ik για όλα τα particles j = 1, ..., Ns σύµφωνα µε τη σχέση:

ω̂f,ik =
ωf,ik
N∑
j=1

ωf,jk

(3.14)

3.4.2 Metropolis-Hastings Επαναδειγµατοληψία

΄Οπως έχει ήδη αναλυθεί στην ενότητα §2.3, ο εκφυλισµός των ϐαρών συµβαίνει συχνά,
δηλαδή περιπτώσεις που τα περισσότερα particles έχουν απειροελάχιστα µικρά ϐάρη
και µόνο ελάχιστα particles έχουν σηµαντικά ϐάρη. ΄Εχουµε προαναφέρει ότι λύση
του προβλήµατος αυτού είναι η χρήση της SIR στρατηγικής επαναδειγµατοληψίας των
ϐαρών των particles [85,89], για την εξάλειψη των particles µε τα υπερυψηλά ϐάρη
και την αντίστοιχη ισοστάθµιση των ϐαρών του πληθυσµού των particles για την απο-
ϕυγή του εκφυλισµού. Παρόλα αυτά, αυτή η µέθοδος επαναδειγµατοληψίας εισάγει
ένα νέο πρόβληµα, το πρόβληµα της ‘πτωχοποίησης των δειγµάτων’, όπου συγκεντρώ-
νονται πολλά αντίγραφα των particles µε υψηλή πθανοφάνεια, γεγονός που στερεί την
ποικιλότητα και µεταβλητότητα του δείγµατος. Για την αντιµετώπιση των προβληµά-
των αυτών, αρχικά κάθε χρονική στιγµή ελέγχουµε εάν το ενεργό µέγεθος δείγµατος

Nf
e = 1/

Ns∑
i=1

ω̂f,ik είναι µικρότερο από το κατώφλι Nthr = Ns/2. Για την αντιµετώπι-

ση του προβλήµατος της πτωχοποίησης του δείγµατος καθάυτού χρησιµοποιοήσαµε
µία MCMC [90,94] τεχνική επαναδειγµατοληψίας, ειδικότερα ένα σχήµα MH επανα-
δειγµατοληψίας [92]. Εάν λοιπόν χρειάζεται MH επαναδειγµατοληψία, εφαρµόζουµε
έναν τυχαίο περίπατο στην τρέχουσα κατάσταση των particles, παρέχοντας νέα par-
ticles ∗xf,ik . Εν συνεχεία, υπολογίζουµε την πιθανοφάνεια παρατηρήσεων των νέων
particles p(yf,ik |∗x

f,i
k ) σύµφωνα µε τη µεθοδολογία που περιγράφηκε ανωτέρω στην

Ενότητα 3.4.1, η οποία µε τη σειρά της παρέχει τα νέα ϐάρη: ∗ω̂f,ik . ΄Εχοντας τα πα-
λιά Ϲεύγη των particles και των ϐαρών τους (xf,ik , ω̂f,ik ) και τα νέα Ϲεύγη (∗xf,ik , ∗ω̂f,ik ),
εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο MH [91].

Με τη χρήση του MH αλγορίθµου κατά την επαναδειγµατοληψία, επιδιώκουµε
να κάνουµε µια MCMC µετάβαση από την κατάσταση xf,ik στην ∗xf,ik η οποία υπά-
γεται σε µία πιθανότητα αποδοχής, χρησιµοποιώντας µια προτεινόµενη κατανοµή
qMH(xf,ik , ∗xf,ik ) η οποία επιλέγεται να είναι ίση µε την πρότερη κατανοµή p(xf,i).
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Η προτεινόµενη πυκνότητα πιθανότητας περιλαµβάνει GMMs για τη ϑέση και την
ταχύτητα των ποδιών κατά µήκος των αξόνων, τα οποία εκπαιδεύτηκαν πειραµατικά.
Στα πλαίσια της Μπεϋζιανής εκτίµησης, αναλύουµε την ύστερη εκτίµηση ως εξής :
p(xf,ik |y

f,i
k ) ∝ p(xf,ik ) · p(yf,ik |x

f,i
k ). Με τον τρόπο αυτό η πιθανότητα µιας MCMC

κίνησης a(xf,ik , ∗xf,ik ), όπου a(xf,ik , ∗xf,ik ) ∈ (0, 1), υπολογίζεται από:

a(xf,ik , ∗xf,ik ) = min

[
p(yf,ik |∗x

f,i
k )

p(yf,ik |x
f,i
k )

, 1

]
(3.15)

Εφαρµόζοντας τη ϐασική τεχνική δειγµατοληψίας αποδοχής-απόρριψης (rejection
sampling), από µια οµοιόµορφη κατανοµή U(0, 1), αντλούµε τυχαίες µεταβλητές
c ∼ U(0, 1). Εάν c < a(xf,ik , ∗xf,ik ), πρέπει να αντικαταστήσουµε το iστo Ϲευγάρι
(xf,ik , ω̂f,ik ) µε το νέο (∗xf,ik , ∗ω̂f,ik ).

3.4.3 ΄Υστερη εκτίµηση κατάστασης

Για την ύστερη εκτίµηση του διανύσµατος κατάστασης p(xfk |y
f
k), ϐρίσκουµε το par-

ticle µε το υψηλότερο ϐάρος και µε ϐάση αυτό συλλέγουµε τα ‘καλύτερα’ particles,
δηλαδή αυτά των οποίων τα ϐάρη είναι µεγαλύτερα ή ίσα του 80% του µέγιστου ϐά-
ϱους :

S = arg max
i

[ω̂f,ik > 0, 8 ·max(ω̂f,ik )] (3.16)

όπου s είναι ο δείκτης των ‘καλύτερων’ particles, δηλαδή s ∈ S ⊆ {1, ..., Ns}, όπου
S είναι το σύνολο των ‘καλύτερων’ particles. Με αυτόν τρόπο έχουµε ένα δυναµικό
σύστηµα, το οποίο δεν λαµβάνει υπόψιν του τα particles που µπορεί να παρακολου-
ϑούν ακραία σηµεία και ϑα µπορούσαν να ‘µολύνουν’ την ύστερη εκτίµηση, εποµένως
λαµβάνουµε πιο λείες εκτιµήσεις. Εν τέλει, η ύστερη εκτίµηση της κατάστασης κά-
ϑε ποδιού προσεγγίζεται από τον σταθµισµένο µέσο των ‘καλύτερων’ particles, όπου
s ∈ S ο δείκτης αυτών :

p(xfk |y
f
k) =

(∑
s
xf,sk · ω̂

f,s
k

)
(∑

s
ω̂f,sk

) (3.17)

�



Κεφάλαιο 4

Μέθοδοι Ανάλυσης
Ανθρώπινης Βάδισης

Σε αυτό το κεφάλαιο αναλύεται η ϑεωρία της ανθρώπινης ϐάδισης η οποία αποτέλεσε
την έµπνευση για την ανάπτυξη ενός αυτόµατου συστήµατος αναγνώρισης της ανθρώ-
πινης ϐάδισης και εξαγωγής παραµέτρων που χρησιµοποιούνται ευρέως σε ιατρικές
διαγνώσεις. Περιγράφεται επίσης ένα ακόµα αυτόµατο σύστηµα ανάλυσης ϐάδισης µε
χρήση δεδοµένων που συλλέχθηκαν από ένα σύστηµα καταγραφής οπτικών δεικτών.

4.1 Θεωρητικό Υπόβαθρο Ανάλυσης Ανθρώπινης Βά-
δισης

Η ανάλυση της ανθρώπινης ϐάδισης ϐασίζεται στην περιοδική κίνηση των ποδιών από
τη µία ϑέση υποστήριξης στην επόµενη [95]. Αυτή η περιοδική κίνηση είναι η ουσία
της παλινδροµικής (κυκλικής) ϕύσης της ϐάδισης και ορίζει έναν κύκλο ϐάδισης.
Υπάρχουν δύο κύριες περίοδοι σε έναν κύκλο ϐάδισης [96]: (α) η στάση, όταν το ένα
πόδι ϐρίσκεται σε επαφή µε το έδαφος και (ϐ) η αιώρηση, όταν το ίδιο πόδι δεν είναι
πλέον σε επαφή µε το έδαφος και εκτελεί εµπρόσθια ταλάντευση, προετοιµαζόµενο για
την επόµενη επαφή του µε το έδαφος. Ο κύκλος ϐάδισης όµως µπορεί να χωριστεί και
σε επιµέρους οκτώ ϕάσεις, όπως ϕαίνεται και στο Σχ. 4.1. Αυτή η κατάτµηση ϕάσεων
είναι ικανοποιητικά γενικευµένη ώστε να µπορεί να εφαρµοστεί στα περισσότερα είδη
ϐάδισης, αποτελούµενη από πέντε ϕάσεις κατά τη διάρκεια της στάσης και τρεις κατά
την αιώρηση. Οι ϕάσεις αυτές ορίζονται πάντα µε αναφορά στο ένα εκ των δύο ποδιών
(αριστερό ή δεξί), που ϕαίνονται στο Σχ. 4.1, είναι κατά σειρά οι ακόλουθες και
περιγράφονται ως ποσοστά επί της συνολικής διάρκειας ενός κύκλου ϐάδισης :

1. Initial contact (0%) - [IC] -Heel strike (HS) Η αρχική επαφή ή αλλιώς η
πρόσκρουση πτέρνας αρχικοποιεί τον κύκλο της ϐάδισης και σηµατοδοτεί τη
στιγµή κατά την οποία το κέντρο µάζας του σώµατος ϐρίσκεται στο χαµηλότερο
σηµείο.

2. Loading response (0-10%) - [LR] - Foot-flat (FF) Η ϕάση ϕόρτωσης ή αλλιώς
πατήµατος του πέλµατος η οποία ολοκληρώνεται όταν όλη η επιφάνεια του
πέλµατος ακουµπάει το έδαφος.

56
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Σχήµα 4.1: Εσωτερικές ϕάσεις του ϕυσιολογικού ανθρώπινου κύκλου ϐάδισης
µε εµφανή τη διάκριση των περιόδων στάσης (stance)/ αιώρησης (swing).

3. Midstance (10-30%) - [MS] - Η µέση στάση συµβαίνει όταν το αιωρούµενο πόδι
περνάει δίπλα από το πόδι στήριξης και το κέντρο µάζας του σώµατος ϐρίσκεται
στο υψηλότερο σηµείο.

4. Terminal stance (30-50%) - [TS] - Heel-off (HO) Η τερµατική ϕάση της στάσης
ή αλλιώς η απογείωση πτέρνας συµβαίνει καθώς η πτέρνα χάνει την επαφή της
µε το έδαφος και η εκκίνηση δίνεται από τους τρικέφαλους µύες, οι οποίοι
προκαλούν την κάµψη στο σηµείο του αστραγάλου.

5. Preswing (50-60%) - [PW] - Toe-off (TO) Η προ-αιώρηση ή αλλιώς η απογείωση
του πέλµατος τερµατίζει την περίοδο στάσης αφού το πόδι δεν είναι πλέον σε
επαφή µε το έδαφος.

6. Initial Swing (60-70%) - [IW] - Η αρχική αιώρηση είναι η ϕάση που ξεκινάει
αµέσως µόλις το πόδι χάσει την επαφή του µε το έδαφος και ενεργοποιεί τους
µύες κάµψης των µηρών για να επιταχύνουν το πόδι προς τα εµπρός.

7. Midswing (70-85%) - [MW] - Η µέση αιώρηση περιγράφει τη ϕάση κατά την
οποία το αιωρούµενο πόδι διέρχεται δίπλα από το πόδι στήριξης, και αντιστοιχεί
στη ϕάση µέσης στάσης για το άλλο πόδι.

8. Terminal swing (85-100%) - [TW] - Η τελική αιώρηση είναι η ϕάση της επιβρά-
δυνσης κατά την οποία οι µύες επιβραδύνουν το πόδι ώστε να σταθεροποιήσουν
το πέλµα σε προετοιµασία για την νέα πρόσκρουση πτέρνας.

Για την περίπτωση της αυτοµατοποιηµένης ανάλυσης ϐάδισης που ϑα περιγραφεί
παρακάτω, χρησιµοποιήσαµε τις επτά ϕάσεις ϐάδισης, αφού η ϕάση TW προκαλεί
το αντίστοιχο ερέθισµα µε τη ϕάση IC και εποµένως τις αντιµετωπίζουµε ως όµοιες.
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Σύµφωνα µε την ανάλυση στο [96], µπορούµε εναλλακτικά να χωρίσουµε την
περίοδο στάσης σε τρία επιµέρους χρονικά διαστήµατα: την αρχική περίοδο διπλής
στήριξης (initial Double Support, DS), την περίοδο µονής στήριξης, κατά την οποία
το ένα µόνο άκρο ϐρίσκεται σε επαφή µε το έδαφος, και την τελική περίοδο διπλής
στήριξης, όπως ϕαίνεται και στο Σχ. 4.2. Η αρχική περίοδος DS ξεκινάει µε την ϕάση
αρχικής επαφής και είναι η χρονική περίοδος όπου και τα δύο πόδια είναι ταυτόχρονα
σε επαφή µε το έδαφος. Η περίοδος µονής στήριξης αντιστοιχεί στο χρόνο όταν το ένα
πόδι είναι σε ϕάση στήριξης ενώ το άλλο αιωρείται. Η τελική περίοδος DS ξεκινάει
µε τη ϕάση HS του αντίθετου ποδιού και ολοκληρώνεται όταν το µέχρι πρώτινος πόδι
στήριξης µπει σε ϕάση αιώρησης.

Σε κάθε κύκλο ϐάδισης µπορούµε να υπολογίσουµε συγκεκριµένες παραµέτρους
µε αναφορά στον αντίστοιχο κύκλο ϐάδισης του αριστερού ή του δεξιού ποδιού, οι
οποίες είναι χρήσιµες για την ιατρική διάγνωση συσχετιζόµενων µε την ϐάδιση πα-
ϑολογικών καταστάσεων [57,97]. Υπολογίζονται οι ακόλουθες χωρικές και χρονικές
παράµετροι ϐάδισης :

1. µήκος διασκελισµού (stride length): η απόσταση που διανύουν και τα δύο
πόδια σε έναν κύκλο ϐάδισης,

2. χρόνος διασκελισµού (stride time): η διάρκεια ενός κύκλου ϐάδισης,

3. χρόνος στάσης (stance time): η διάρκεια της περιόδου στάσης ενός κύκλου
ϐάδισης,

4. χρόνος αιώρησης (swing time): η διάρκεια της περιόδου αιώρησης ενός κύ-
κλου ϐάδισης,

5. µήκος αριστερού ϐήµατος (left step length): η απόσταση που καλύπτει ένας
αριστερός ϐηµατισµός σε έναν κύκλο ϐάδισης,

6. µήκος δεξιού ϐήµατος (right step length): η απόσταση που καλύπτει ένας
δεξιός ϐηµατισµός σε έναν κύκλο ϐάδισης,

7. χρόνος αριστερού ϐήµατος (left step time): η χρονική διάρκεια ενός αριστε-
ϱού ϐηµατισµού,

8. χρόνος δεξιού ϐήµατος (right step time): η χρονική διάρκεια ενός δεξιού
ϐηµατισµού,

9. χρόνος διπλής στήριξης (DS time): η χρονική διάρκεια της περιόδου διπλής
στήριξης,

10. ταχύτητα ϐάδισης (gait speed): η µέση ταχύτητα ϐάδισης σε έναν κύκλο
ϐάδισης.

4.2 Ανάλυση ϐάδισης µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέ-
λα από δεδοµένα λέιζερ

Τα χρονικά δεδοµένα µπορούν να µοντελοποιηθούν µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα
(Hidden Markov Models, ΗΜΜ) [98]. Τα ΗΜΜ είναι εύκολα στο σχεδιασµό και τη
χρήση τους, αλλά και στην εκπαίδευση και την ϐαθµολόγησή τους µέσω ϐέλτιστων
αλγορίθµων, όπως η µέγιστη πιθανοφάνεια, η Viterbi κωδικοποίηση. Στα ΗΜΜ µόνο
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Σχήµα 4.2: Εναλλακτική αναπαράσταση του κύκλου ανθρώπινης ϐάδισης µε
αναφορά στης περιόδους µονής και διπλής στήριξης.
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Σχήµα 4.3: Σύστηµα Ανάλυσης Βάδισης µε την εξαγωγή παραµέτρων µε χρή-
ση ΗΜΜ.

η έξοδος του µοντέλου είναι ορατή στον παρατηρητή και οι καταστάσεις, που αντιστοι-
χούν σε ϕυσικά γεγονότα, δεν είναι παρατηρήσιµες, µε άλλα λόγια είναι κρυφές [99].
Η ευελιξία των ΗΜΜ τα καθιστά χρήσιµα στην εξαγωγή προτύπων σχετικών µε αν-
ϑρώπινες δραστηριότητες. Πέραν από την κυρίαρχη εφαρµογή τους στην αναγνώριση
ϕωνής [100], τα ΗΜΜ χρησιµοποιούνται επίσης και σε πολυάριθµα προβλήµατα α-
ναγνώρισης προτύπων, όπως η ανάλυση ϐιολογικών ακολουθιών [101], η αναγνώριση
χειρονοµιών [102], η ανάλυση ανθρώπινης δραστηριότητας [103] και η ϐιοµετρική
αναγνώριση ϐάδισης [104–106]. Με τα ΗΜΜ µπορούµε να επιτύχουµε ανάλυση
ϐάδισης, αφού τα ΗΜΜ µπορούν να µοντελοποιήσουν τις δυναµικές ιδιότητες της
ϐάδισης.

Σύµφωνα µε την ϑεωρία της ανάλυσης ϐάδισης, κάθε κύκλος ϐάδισης µπορεί να
περιλαµβάνει 7 ϕάσεις, όπως ϕαίνεται στο Σχ. 4.1, αφού πρακτικά έχουµε ϑεωρήσει
ότι η ϕάση TW είναι ισοδύναµο έναυσµα µε τη ϕάση IC, οπότε ϑεωρούνται ταυτόσηµες
ϕάσεις. Αυτές οι 7 ϕάσεις µπορούν να ορίσουν τις 7 κρυφές καταστάσεις για το ΗΜΜ,
το οποίο ανιχνεύει τους κύκλους ϐάδισης και τις ενδιάµεσες ϕάσεις, ενώ παράλληλα
ΗΜΜ χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση των περιόδων DS, Σχ. 4.2.

Οι καταστάσεις των ΗΜΜ για το χρόνο t = 1, 2, ..., T , όπου T είναι ο συνολικός
χρόνος, είναι οι τιµές των κρυφών µεταβλητών st = i ∈ S, για i = 1, . . . , 7, όπου
1 ≡ IC/TW , 2 ≡ LR, 3 ≡ MS, 4 ≡ TS, 5 ≡ PW , 6 ≡ IW , και 7 ≡ MW .
Ως παρατηρήσεις χρησιµοποιούµε τις ύστερες εκτιµήσεις των ποδιών του χρήστη της
ϱοµποτικής πλατφόρµας, όπως αυτές εκτιµούνται από το σύστηµα παρακολούθησης
ποδιών. Το Σχ. 4.3 απεικονίζει την αλληλουχία των ϐασικών σταδίων επεξεργασί-
ας δεδοµένων που ακολουθούνται για την εξαγωγή παραµέτρων ϐάδισης από ΗΜΜ.
Κάθε νέα χρονική στιγµή τα δεδοµένα laser εισέρχονται στο σύστηµα παρακολού-
ϑησης. Οι εκτιµώµενες καταστάσεις των ποδιών εισέρχονται στο προτεινόµενο ΗΜΜ
που αναλύεται παρακάτω. Από την χρονική κατάτµηση των κύκλων ϐάδισης εξά-
γουµε τις παραµέτρους ϐάδισης, οι οποίες απαιτούνται για την αξιολόγηση και τον
χαρακτηρισµό της παθολογικής κατάστασης του χρήστη της ϱοµποτικής κινηµατικής
πλατφόρµας υποβοήθησης.

Οι παρατηρήσεις του ΗΜΜ τη στιγµή t αναπαρίστανται µε το διάνυσµα Ot =
[xTL xTR Dlegs]T , όπου xf ορίστηκε στη σχέση (3.1) και Dlegs είναι η απόσταση
µεταξύ των δύο ποδιών. Τα δεδοµένα παρατηρήσεων µοντελοποιούνται µε τη χρήση
ενός GMM.

Σύµφωνα µε τη ϑεωρία των ΗΜΜ, ο πίνακας µεταβάσεων ορίζεται ως A = {aij},
όπου aij = P [st+1 = j|st = i], για 1 ≤ i, j ≤M και M είναι το πλήθος των καταστά-
σεων, δηλαδή το στοιχείο (i, j) του πίνακα αναπαριστά την πιθανότητα µετάβασης από
την κατάσταση i τη δεδοµένη χρονική στιγµή στην κατάσταση j την επόµενη χρονική
στιγµή. Στην ϕυσιολογική ϐάδιση οι ϕάσεις της ϐάδισης διαδέχονται η µία την επόµε-
νη ακολουθιακά. Εποµένως, το ΗΜΜ του κύκλου ϐάδισης είναι ένα µοντέλο εξέλιξης
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καταστάσεων από αριστερά-προς-τα-δεξιά. Αυτή η τοπολογία µοντέλου σηµαίνει ότι
οι µόνες δυνατές µεταβάσεις από την κατάσταση i είναι είτε να παραµείνει στην ίδια
κατάσταση είτε να µεταβεί σε επόµενη κατάσταση. Ωστόσο, πρέπει να σηµειωθεί ότι
κατά την παθολογική ϐάδιση κάποιες ϕάσεις ϐάδισης παραλείπονται και εποµένως
η αριστερά-προς-τα-δεξιά τοπολογία επιτρέπει περισσότερες εµπρόσθιες µεταβάσεις
µεταξύ των καταστάσεων s1 − s4 και s5 − s7. και µόνο µια οπίσθια µετάβαση από
την κατάσταση s7 στην s1 για την ανίχνευση ενός νέου κύκλου ϐάδισης. Ο πιθανο-
τικός πίνακας µεταβάσεων, αλλά και οι πρότερες πιθανότητες καταστάσεων (δηλαδή
το διάνυσµα των πιθανοτήτων Pii ότι το σύστηµα ϐρίσκεται στην κατάσταση i για την
αρχική χρονική στιγµή t1), εκτιµώνται χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Viterbi [99].

Η χρονική κατάτµηση των ϕάσεων σε κάθε αναγνωρισµένο κύκλο ϐάδισης χρη-
σιµοποιείται για την εξαγωγή παραµέτρων από τα δεδοµένα laser. Χρησιµοποιούµε
δύο παράλληλα ΗΜΜ, ένα ΗΜΜ µε αναφορά σε κάθε πόδι, για να αναγνωρίσουµε
τους αριστερούς και δεξιούς κύκλους ϐάδισης. Με τον τρόπο αυτό µπορούµε να ε-
ξάγουµε τις ακόλουθες παραµέτρους ϐάδισης για κάθε πόδι όπως έχουν ορισθεί και
στην παράγραφο §4.1:

• stride length, ως την απόσταση που διένυσαν τα πόδια σε έναν κύκλο ϐάδι-
σης, ο οποίος ανιχνεύεται κάθε ϕορά που αναγνωρίζεται εκ νέου η ϕάση IC,

• stride time: η αντίστοιχη διάρκεια του κύκλου ϐάδισης, δηλαδή το χρονικό
διάστηµα που ϑα αναγνωριστεί η ϕάση IC µέχρι την στιγµή που ϑα αναγνωρι-
στεί εκ νέου η ϕάση IC αφού έχουν διαδεχθεί οι ενδιάµεσες ϕάσεις,

• stance time: η διάρκεια της περιόδου στάσης σε έναν κύκλο ϐάδισης, δηλαδή
το χρονικό διάστηµα µεταξύ των ϕάσεων IC κσι PW (Σχ. 4.1),

• swing time: η διάρκεια της περιόδου αιώρησης σε έναν κύκλο ϐάδισης,
δηλαδή το χρονικό διάστηµα µεταξύ των ϕάσεων PW και του επόµενου IC,

• left step length: η απόσταση που καλύπτει ένας αριστερός ϐηµατισµός στον
κύκλο ϐάδισης,

• right step length: η απόσταση που καλύπτει ένας δεξιός ϐηµατισµός στον
κύκλο ϐάδισης,

• left step time: η χρονική διάρκεια του αριστερού ϐηµατισµού,

• right step time: η χρονική διάρκεια του δεξιού ϐηµατισµού,

• double support: το χρονικό διάστηµα κατά το οποίο οι αναγνωρισµένες περί-
οδοι στάσης του αριστερού και δεξιού ποδιού επικαλύπτονται και αντιστοιχούν
στις περιόδους διπλής στήριξης (Σχ. 4.2),

• gait speed: αποτελεί την ταχύτητα σε έναν διασκελισµό, δηλαδή υπολογίζεται
ως το πηλίκο του stride length προς το stride time.

4.3 Ανάλυση Βάδισης µε δεδοµένα από σύστηµα ο-
πτικής καταγραφής κίνησης

Η χρήση του συστήµατος οπτικής καταγραφής κίνησης VICON προέκυψε από την
ανάγκη µοντελοποίησης της ανθρώπινης στάσης και κίνησης και για λόγους επα-
λήθευσης των µεθοδολογιών που αναπτύξαµε. Αναπτύξαµε ένα σύστηµα αυτόµατης
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Σχήµα 4.4: Αριστερά: Μια CAD αναπαράσταση του σχηµατισµού ϱοµποτι-
κής πλατφόρµας-υποστηριζόµενου ανθρώπου. Μέσον : ΄Ενα στιγµιότυπο από
την πειραµατική σκηνή. ΄Ενας ασθενής µε τα κανονικά του ϱούχα ϕορά ένα
σύνολο οπτικών δεικτών ενώ περπατάει µε ϕυσική υποστήριξη ενός παθητ-
κού τροχήλατου περιπατητήρα εξοπλισµένου µε αισθητήρες για καταγραφή
δεδοµένων. ∆εξιά : Μια αναπαράσταση των οπτικών δεικτών από το σύστηµα
οπτικοποίησης MOKKA. Οι δείκτες πτέρνας και άκρων δακτύλων σηµατοδο-
τούνται µε πράσινο, οι δείκτες των κνηµών µε κόκκινο και οι δείκτες του
περιπατητή µε µπλε.

ανίχνευσης ϕάσεων ϐάδισης από τα δεδοµένα οπτικής καταγραφής κίνησης, µε ϐάση
τους αλγορίθµους που παρουσιάζονται στις εργασίες [61,107]. Στο Σχ. 4.4 παρου-
σιάζεται ένα στιγµιότυπο του χώρου όπου εκτελέστηκαν τα πειράµατα. Απεικονίζεται
ένας ασθενής που περπατάει µε ϕυσική υποστήριξη του περιπατητή, ενώ ϕοράει ένα
σετ οπτικών δεικτών. Στα αριστερά της εικόνας απεικονίζεται µια CAD αναπαρά-
σταση του σχηµατισµού ϱοµποτικής πλατφόρµας- υποστηριζόµενου ανθρώπου, ενώ
στα δεξιά απεικονίζεται µια αναπαράσταση των οπτικών δεικτών από το σύστηµα ο-
πτικοποίησης MOKKA. Οι δείκτες πτέρνας και άκρων δακτύλων σηµατοδοτούνται µε
πράσινο, οι δείκτες των κνηµών µε κόκκινο και οι δείκτες του τροχήλατου περιπατη-
τήρα µε µπλε. Για την αυτόµατη αναγνώριση των ϕάσεων ϐάδισης χρησιµοποιούµε
έναν δείκτη στην πτέρνα και τρεις δείκτες στα άκρα των δακτύλων σε κάθε πόδι. Η
ακόλουθη προσέγγιση αποτελεί µια µέθοδος κανόνων µε χρήση κατωφλίων.

4.3.1 Προ-επεξεργασία των δεδοµένων δεικτών

Παρόλο που το σύστηµα καταγραφής κίνησης παρέχει τρισδιάστατη πληροφορία,
λαµβάνουµε υπόψιν µόνον την κίνηση των δεικτών στην κάθετη διεύθυνση προς το
επίπεδο ϐάδισης, δηλαδή κατά µήκος του άξονα z όπως ϕαίνεται και στο Σχ. 4.4.
Ιδιαίτερα ενδιαφερόµαστε για την κάθετη τροχιά κίνησης των δεικτών της πτέρνας και
των άκρων των δακτύλων και στην κάθετη ταχύτητα των τελευταίων. Εφαρµόζεται
γραµµική παρεµβολή στα ανεπεξέργαστα δεδοµένα δεικτών, για την ανάκτηση της
µέγιστης δυνατής πληροφορίας από κάθε δείκτη (απώλεια πληροφορίας συµβαίνει
εξαιτίας αποκρύψεων, ή λόγω ανακλάσεων των δεικτών, κ.ά.). Εν συνεχεία, επανα-
δειγµατοληπτούµε οµοιόµορφα τις ϱοές δεδοµένων, έτσι ώστε να συγχρονίσουµε τον
ϱυθµό καρέ του συτήµατος VICON µε αυτόν του αισθητήρα laser ο οποίος καταγρά-



63 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ΑΝΘΡΩΠΙΝΗΣ ΒΑ∆ΙΣΗΣ

walking time (sec)

0 0.554 1.108 1.662 2.216 2.770 3.324

p
o

s
it
io

n
 (

m
m

) 
/ 

v
e

lo
c
it
y
 (

m
m

/s
e

c
)

-20

0

20

40

60

80

100

120

140

160 heel position

toe position

TO

HO

FF

HS

Toe velocity 

Σχήµα 4.5: Οι τροχιές της πτέρνας (µπλε γραµµή), των άκρων δακτύλων (κόκ-
κινη γραµµή) και της ταχύτητας των άκρων δακτύλων (µαύρη γραµµή) µε
επισηµειωµένες τις ανιχνευθείσες ϕάσεις : HS, FF, HO & TO.

ϕει την κίνηση των ποδιών στο επίπεδο ϐάδισης όπως ϕαίνεται και στο Σχ. 1.3. Ως εκ
τούτου, ϕιλτράρουµε ϐαθυπερατά τα δεδοµένα χρησιµοποιώντας ένα ϕίλτρο Butter-
worth µε συχνότητα αποκοπής 7Hz [107], και επιπλέον εξοµαλύνουµε τα δεδοµένα
µε ένα ϕίλτρο κινητού µέσου όρου µε ένα εύρος 10 καρέ. Μετά το ϕιλτράρισµα και
την εξοµάλυνση, λαµβάνουµε τις τροχιές της πτέρνας, ενώ για την τροχιά των άκρων
δακτύλων συνδυάζουµε τους τρεις δείκτες των άκρων δακτύλων υπολογίζοντας τον
διάµεσό τους για κάθε χρονική στιγµή, δίνοντας την τελική κάθετη τροχιά των άκρων
δακτύλων. Επιπλέον, υπολογίζουµε και την αντίστοιχη ταχύτητα, η οποία υπολογί-
Ϲεται ως η πρώτη παράγωγος των ϑέσεων των άκρων δακτύλων, η οποία υπολογίζεται
µε εξισώσεις πεπερασµένων διαφορών.

4.3.2 Ανίχνευση ϕάσεων ϐάδισης

΄Εχοντας υπολογίσει τις τροχιές κάθετης κίνησης της πτέρνας και των άκρων δακτύλων
αλλά και την ταχύτητα των άκρων δακτύλων στην κάθετη διεύθυνση, είναι δυνατόν
να υπολογιστούν συγκεκριµένες ϕάσεις ϐάδισης, οι οποίες είναι καθοριστικές για την
ανίχνευση των κύκλων ϐάδισης, των περιόδων στάσης και αιώρησης αλλά και των
περιόδων διπλής στήριξης. Πιο συγκεκριµένα, µπορούµε να εξάγουµε τις ακόλουθες
ϕάσεις : HS (heel strike), FF (foot flat), HO (heel off) & TO (toe off), οι οποίες περι-
γράφονται στην ενότητα 4.1. Στο Σχ. 4.5 απεικονίζονται οι τροχιές της πτέρνας (µπλε
γραµµή), των άκρων δακτύλων (κόκκινη γραµµή) και της ταχύτητας των άκρων δα-
κτύλων (µαύρη γραµµή) µε επισηµειωµένες τις ανιχνευθείσες ϕάσεις, οι οποίες είναι
σηµαντικές για την ανάλυση της µεθόδου.

Οι ϕάσεις TO αντιστοιχούν στις κορυφές της τροχιάς της πτέρνας, απεικονιζόµενες
ως µαύρα τρίγωνα στο Σχ. 4.5. Πριν από καθε TO ϕάση, αναζητούµε εντός ενός
χρονικού παραθύρου ορισµένης διάρκειας για τη ϕάση HO. Η ϕάση HO εντοπίζεται
στα σηµεία όπου η τροχιά της πτέρνας ξεπερνά ένα κατώφλι. Αυτό το κατώφλι είναι
προσαρµόσιµο ανά ασθενή και προκύπτει από τον µέσο όρο των τιµών των κοιλάδων
της τροχιάς της πτέρνας συν µια σταθερά 40 χιλ. (η σταθερά τέθηκε σύµφωνα µε την
εργασία [61]). Οι ϕάσεις HO αναπαρίστανται µε τα µοβ ‘‘x’’ στο Σχ. 4.5. Από την
άλλη πλευρά, µια ϕάση HS λαµβάνει χώρα όταν η ταχύτητα άκρων δακτύλων ϕτάνει
σε τοπικό µέγιστο, µέσα σε ένα ακόµη χρονικό παράθυρο µετά από κάθε ϕάση TO.



4.3. ΑΝΑΛΥΣΗ ΒΑ∆ΙΣΗΣ ΜΕ ∆Ε∆ΟΜΕΝΑ ΑΠΟ ΣΥΣΤΗΜΑ ΟΠΤΙΚΗΣ ΚΑΤΑΓΡΑΦΗΣ ΚΙΝΗΣΗΣ 64

Στο Σχ. 4.5, οι ϕάσεις HS επισηµειώνονται µε τα πράσινα τετράγωνα. Τέλος, η ϕάση
FF ανιχνεύεται µεταξύ των ϕάσεων HS και µιας επακόλουθης ϕάσης HO, στα σηµεία
για τα οποία η ταχύτητα των άκρων δακτύλων προσεγγίζει την τιµή µηδέν µε αρνητική
κλίση και ταυτόχρονα η ϑέση των άκρων δακτύλων είναι περίπου ίση µε τη ϑέση της
πτέρνας µε µια µικρή σχετική απόκλιση (που καθορίστηκε πειραµατικά). Η ϕάση FF
απεικονίζεται ως κυανός σταυρός στο Σχ. 4.5. Η ως άνω περιγραφείσα µεθοδολογία
εφαρµόστηκε για τους δείκτες και των δύο ποδιών.

Αφού εξαχθούν οι κρίσιµες ϕάσεις της ϐάδισης, ένας κύκλος ϐάδισης ορίζεται
µεταξύ δύο διαδοχικών ϕάσεων HS, ενώ η περίοδος στάσης αρχίζει µε την ϕάση HS
και ολοκληρώνεται ακριβώς πριν από κάθε ϕάση TO και η περίοδος αιώρησης ξεκινάει
µε τη ϕάση TO και ολοκληρώνεται µε την ανίχνευση του επόµενου HS. Η περίοδος
διπλής στήριξης µπορεί να υπολογισθεί ως το χρονικό διάστηµα από το HS του ενός
ποδιού έως το HO του αντίθετου ποδιού και αντίστροφα.

�



65 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ΑΝΘΡΩΠΙΝΗΣ ΒΑ∆ΙΣΗΣ



Κεφάλαιο 5

Εκτίµηση Επαυξηµένης
Κατάστασης Ανθρώπινης
Βάδισης

Στο παρόν κεφάλαιο αναλύεται η µεθοδολογία εκτίµησης επαυξηµένης κατάστασης
ανθρώπου (augmented human state estimation) µε χρήση PF επαναληπτικού πολ-
λαπλού µοντέλου και πιθανοτική συσχέτιση δεδοµένων. Η ανίχνευση και παρακο-
λούθηση του ανθρώπου αποτελεί ένα επίκαιρο ερευνητικό ϑέµα, και αναφέρεται στην
ακριβή εκτίµηση της ϑέσης του ανθρώπου σε σχέση µε διάφορους αισθητήρες. Η
επιτήρηση, τα έξυπνα περιβάλλοντα διαβίωσης, οι ϱοµποτικοί σύντροφοι και οι ϱο-
µποτικοί ϐοηθοί είναι µερικές µόνο από τις εφαρµογές όπου η παρακολούθηση αν-
ϑρώπων είναι απαραίτητη [27–29]. Συνοψίζοντας τα όσα αναφέρθηκαν στην Ενότητα
§1.3, η πρόσφατη έρευνα επικεντρώνεται στη χρήση αισθητήρων απόστασης laser
(LRF) για ανίχνευση, λόγω της απλής δισδιάστατης αναπαράστασης του κόσµου, του
χαµηλότερου υπολογιστικού κόστους στην εξαγωγή χαρακτηριστικών και των ταχύτε-
ϱων ϱυθµών πλαισίων. Ανακεφαλαιώνοντας τις εργασίες παρακολούθησης ανθρώπων
µε χρήση πιθανοτικής ή µη συσχέτισης δεδοµένων, στην εργασία [32] παρουσιάζε-
ται µια µέθοδος για την παρακολούθηση πολλών ατόµων χρησιµοποιώντας δεδοµένα
από έναν αισθητήρα LRF που είναι τοποθετηµένος πάνω σε µια κινητή ϱοµποτική
πλατφόρµα, και η παρακολούθηση γίνεται µε τη χρήση JPDAF, για τη συσχέτιση των
µετρήσεων µε τους αντίστοιχους παρακολουθούµενους ανθρώπους· µια µέθοδος για
την παρακολούθηση πεζών χρησιµοποιώντας πολλαπλά στατικά LRF παρουσιάζεται
στην εργασία [33], όπου ένα Φίλτρο Κάλµαν παρακολουθεί τα πόδια µε ένα µοντέλο
κίνησης που αναγνωρίζει µε κατώφλια τις περιόδους στάσης/αιώρησης και επιβάλλει
προκαθορισµένες ταχύτητες ανάλογα µε την περίοδο της ϐάδισης. Στην εργασία [34]
παρουσιάζεται µια µεθοδολογία παρακολούθησης ενός ατόµο για µια κινούµενη ϱο-
µποτική πλατφόρµα. Η παρακολούθηση γίνεται µε χρήση ενός σχήµατος πολλαπλών
υποθέσεων παρακολούθησης (MHT) µε ένα εναλλασσόµενο δυναµικό µοντέλο ϐάδι-
σης για το δεξί και το αριστερό πόδι στα πλαίσια ενός επεκταµένου Φίλτρου Κάλµαν.
Στην εργασία [40] παρουσιάζεται µια τεχνική για παρακολούθηση ατόµων µε MHT
από δεδοµένα LRF για ένα κινούµενο ϱοµπότ. Η τεχνική αυτή χρησιµοποιεί Φίλ-
τρα Κάλµαν για την µεµονωµένη παρακολούθηση των ποδιών και η µέθοδος MHT
συσχετίζει προηγούµενες τροχιές µε νέες εκτιµήσεις [42]. Μια µεθοδολογία για ένα

66



67 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΕΚΤΙΜΗΣΗ ΕΠΑΥΞΗΜΕΝΗΣ ΚΑΤΑΣΤΑΣΗΣ ΑΝΘΡΩΠΙΝΗΣ ΒΑ∆ΙΣΗΣ

κινούµενο ϱοµπότ υπηρεσίας που ακολουθεί και αλληλεπιδρά µε ανθρώπους παρου-
σιάζεται στην εργασία [46]. Ενας ϱοµποτικός περιπατητής παρουσιάζεται στην [48], ο
οποίος είναι εξοπλισµένος µε δύο LRF, κάθε ένα από τα οποία ανιχνεύει καθένα από
τα πόδια του χρήστη τα οποία και παρακολουθεί PFs.

Πιο πρόσφατα, στην εργασία [108] παρουσιάζεται µία µέθοδος όπου δύο πα-
ϱάλληλα Επαναληπτικά Πολλαπλά Μοντέλα (Interacting Multiple Model-IMM) UKFs
χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση ανθρώπου για ένα ϱοµποτικό σύντροφο. Το σχή-
µα IMM ενσωµατώνει δύο κινηµατικά µοντέλα, ένα για στροφές και ένα για ευθεία
πορεία. Η IMM µέθοδος χρησιµοποιείται συχνά για την παρακολούθηση στόχων που
παρουσιάζουν αλλαγές στην κίνησή τους, η οποία δεν µπορεί να περιγραφεί µε έ-
να σταθερό µοντέλο κίνησης. Αποτελεί και µία τεχνική που συνδέεται στενά µε τα
προβλήµατα συσχέτισης δεδοµένων. Παρόλο που οι περισσότερες εφαρµογές IMM
χρησιµοποιούν συστοιχίες ϕίλτρων που τρέχουν παράλληλα για την ακριβή παρα-
κολούθηση του στόχου [108], τα PFs µπορούν εύκολα να ενσωµατωθούν στο IMM
σχήµα για την παρακολούθηση στόχων [109]. Εφαρµογές του συνδυασµού IMM-PF
χρησιµοποιούνται επίσης για παρακολούθηση πολλαπλών στόχων µε πιθανοτικές συ-
σχετίσεις [110], καθώς επίσης και στα πεδία διάγνωσης σφαλµάτων και ταυτοποίησης
συστηµάτων [111].

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζεται µια νέα µεθοδολογία παρακολούθησης της
ϐάδισης µε χρήση δύο PFs για την παρακολούθηση των ποδιών και πιθανοτική συ-
σχέτιση δεδοµένων PDA για τη συσχέτιση των δύο ποδιών στο ίδιο άτοµο. ΄Ενα IMM
σχεδιάζεται ως ένα µαρκοβιανό µοντέλο πρώτης τάξης, χρησιµοποιώντας ως καταστά-
σεις συγκεκριµένες ϕάσεις ϐάδισης όπως αυτές ορίζονται στη ϑεωρία της ανάλυσης
ϐάδισης (ϐλ. Ενότητα 4.1). Το IMM καθοδηγεί την επιλογή του κατάλληλου µοντέλου
κίνησης για τα particles του κάθε ποδιού. Επιπλέον, µια επαυξηµένη εκτίµηση της
κατάστασης του ανθρώπου, που σχετίζεται µε την αντίστοιχη ϕάση της ϐάδισης, πα-
ϱέχεται µε τη χρήση του αλγορίθµου Viterbi. Αυτή η επαυξηµένη εκτίµηση της κατά-
στασης ϐάδισης του ανθρώπου είναι η πρότερη πιθανότητα που οδηγεί τη µαρκοβιανή
δειγµατοληψία από το IMM για την επιλογή του µοντέλου κίνησης για την επόµενη
χρονική στιγµή. Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται προέρχονται από τον αισθητήρα
LRF που είναι τοποθετηµένος πάνω στη ϱοµποτική πλατφόρµα υποβοήθησης κίνησης
του Σχ. 1.3. Ο αλγόριθµος αυτός µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την παρακολούθηση
ατόµων που παρουσιάζουν παθολογική ϐάδιση, δηλαδή η ϐάδισή τους αποκλίνει από
την οριζόµενη ως ϕυσιολογική, καθώς και εν γένει για την παρακολούθηση ατόµων
που η ϐάδισή τους µεταβάλλεται στο χρόνο (π.χ. λόγω κούρασης), αλλά και σε πε-
ϱιπτώσεις όπου εµφανίζεται συνωστισµός πεπλεγµένων δεδοµένων παρακολούθησης
της ϐάδισης ενός ατόµο, π.χ. όταν πολλά άτοµα κινούνται κοντά στον ίδιο χώρο, αφού
σε όλες αυτές τις περιπτώσεις η επιλογή του σωστού µοντέλου κίνησης σε συνδυασµό
µε την µέθοδο PDA ϐοηθά στην συνεχή και απρόσκοπτη παρακολούθηση του ίδιου
ατόµου.

Η παρούσα µεθοδολογία συνηφαίνει µε την στόχευση για γενικότερες εφαρµογές
παρακολούθησης ϐάδισης, π.χ. η επαυξηµένη εκτίµηση κατάστασης της ανθρώπινης
ϐάδισης παρέχει σε πραγµατικό χρόνο τις απαραίτητες πληροφορίες για ανάλυση ϐά-
δισης, σε αντίθεση µε την προηγούµενη τεχνική που περιγράφηκε στην Ενότητα 4.2
η οποία προωθεί δέσµες εκτιµώµενων τροχιών στα ΗΜΜ [77], αυξάνοντας συνεπώς
το απαιτούµενο υπολογιστικό κόστος. Μια ανάλυση ϐάδισης σε πραγµατικό χρό-
νο ϑα µπορούσε να οδηγήσει στην κατάλληλη προσαρµοστικότητα-ανα-χρήστη της
στρατηγικής ελέγχου για µια ϱοµποτική πλατφόρµα υποβοήθησης κίνησης σε µια
γενικότερη αρχιτεκτονική ελέγχου µε γνώση του περιβάλλοντος [112]. Επιπλέον, η
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εκτίµηση της επαυξηµένης κατάστασης του ανθρώπου µπορεί να παρέχει την απα-
ϱαίτητη πληροφορία για ταυτοποίηση ατόµων και το ‘κλείδωµα’ της διαδικασίας πα-
ϱακολούθησης σε ένα άτοµο µε ένα συγκεκριµένο µοντέλο κίνησης κι εποµένως είναι
µια µεθοδολογία που µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την παρακολούθηση και ταυτο-
ποίηση πολλαπλών ατόµων. Μια µεθοδολογία ταυτοποίησης ατόµων µέσω ϐάδισης
παρουσιάζεται στην εργασία [113], όπου µέθοδοι Βαθιάς Μάθησης χρησιµοποιούνται
σε εικόνες ενέργειας διαφόρων ατόµων. Ωστόσο, κατά τη γνώση της συγγράφουσας,
δεν υπάρχει αντίστοιχη µεθοδολογία στην τρέχουσα ϐιβλιογραφία που να εφαρµόζει
τεχνική παρακολούθησης και ταυτοποίησης ατόµων ως εκτίµηση επαυξηµένης κατά-
στασης ατόµων από δεδοµένα laser.

5.1 Περιγραφή Προβλήµατος

Το πρόβληµα που καλούµαστε να λύσουµε αποτελεί την εκτέλεση αποτελεσµατικής
και αξιόπιστης παρακολούθησης ποδιών και επίσης εκτίµηση της κατάστασης της
ανθρώπινης ϐάδισης, δηλαδή επαυξηµένη εκτίµηση ανθρώπινης κατάστασης (ταυτό-
χρονη εκτίµηση της κατάστασης των ποδιών και της αντίστοιχης ϕάσης της ϐάδισης).
Η εκτιµώµενη κατάσταση της ανθρώπινης ϐάδισης παρέχει τη δυνατότητα εξαγωγής
συµπερασµάτων για το επιθυµητό µοντέλο κίνησης του συστήµατος παρακολούθησης
ποδιών. Για την παρακολούθηση ποδιών, στοχεύουµε να εκτιµήσουµε την κινηµατι-
κή κατάσταση των ποδιών κάθε χρονική στιγµή, ανεξάρτητα από τυχόν αποκρύψεις
δεδοµένων και του ϑορυβώδους περιβάλλοντος.

΄Εστω xf,k η κατάσταση κάθε ποδιού, όπου f ∈ {left,right} κάθε χρονική στιγµή
k. Ο χώρος καταστάσεων περιλαµβάνει το διάνυσµα καρτεσιανών συντεταγµένων των
ϑέσεων των ποδιών pf,k = [ x y ]

T και το αντίστοιχο διάνυσµα ταχυτήτων vf,k =

[ υx υy ]
T . Εποµένως, το διάνυσµα κατάστασης του κάθε ποδιού ορίζεται ως :

xf,k = [ pf,k
T vf,k

T ]T (5.1)

Για την εκτίµηση της κατάστασης ανθρώπινης ϐάδισης, χρειάζεται να εκτιµούµε την
εκάστοτε ϕάση ϐάδισης. Η ϕάση της ϐάδισης είναι µια διακριτή µεταβλητή, που ο-
ϱίζεται ως θk και αντλείται από ένα σύνολο διακριτών καταστάσεων Θ = {s1, .., sM},
όπου M είναι το πλήθος των ϕάσεων ϐάδισης. Η µετάβαση µεταξύ αυτών των κατα-
στάσεων καθορίζεται από µια µαρκοβιανή αλυσίδα πρώτης τάξης, όπου η πιθανότητα
µετάβασης µεταξύ δύο καταστάσεων ορίζεται ως :

aij = P (θk = sj |θk−1 = si), ∀si, sj ∈ Θ (5.2)

όπου i, j = 1, ..,M .
Εποµένως το πρόβληµα επαυξάνεται στην εκτίµηση της επαυξηµένης ανθρώπινης

κατάστασης {xf,k, θk}, δηλαδή τον υπολογισµό της ύστερης πυκνότητας πιθανότητας
p(xf,k, θk|yk), όπου yk είναι το διάνυσµα παρατηρήσεων τη χρονική στιγµή k. Οι
εκτιµήσεις των καταστάσεων των ποδιών υπολογίζονται ως η περιθώρια κατανοµή της
ύστερης πυκνότητας πιθανότητας :

p(xf,k|yk) =

M∑
i=1

p(xf,k|θk = si,yk) · p(θk = si|yk) (5.3)

∆εδοµένης αυτής της παραπάνω διατύπωσης, το πρόβληµα της παρακολούθησης των
ποδιών είναι µια επαναληπτική µέθοδος εκτίµησης δύο ϐηµάτων:
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1. πρόβλεψη, όπου η κατάσταση εξελίσσεται χρονικά σύµφωνα µε το δυναµικό
µοντέλο p(xf,k|xf,k−1, θk), δηλαδή την κατανοµή που περιγράφει την εξέλιξη
της κατάστασης σύµφωνα µε την εξίσωση χρονικής µετάβασης καταστάσεων:

xf,k = gf,k(xf,k−1, θk,Wf ) (5.4)

όπου gf ,k είναι µια πιθανώς µη-γραµµική συνάρτηση διακριτού χρόνου που
περιγράφει τα δυναµικά χαρακτηριστικά της κίνησης των ποδιών δοσµένης της
ϕάσης ϐάδισης θk και Wf είναι ο ϑόρυβος διαδικασίας για κάθε ϕάση που
µοντελοποιείται ως λευκή Γκαουσιανή κατανοµή µε πίνακα συνδιακύµανσης
ΣWf

.

2. διόρθωση, όπου η εκτίµηση κατάστασης ανανεώνεται σύµφωνα µε τις παρατη-
ϱήσεις yk. Οι παρατηρήσεις, που παρέχονται από ένα LRF που ϐρίσκεται στο
κέντρο των αξόνων, περιλαµβάνουν µετρήσεις για τη ϑέση των ποδιών του ατό-
µου µαζί µε περιβάλλοντα ϑόρυβο. Οι παρατηρήσεις που σχετίζονται µε κάθε
πόδι περιγράφονται από την εξίσωση παρατηρήσεων:

yf,k = hf,k(xf,k, θk,Vf ) (5.5)

όπου hf ,k είναι µια πιθανώς µη-γραµµική συνάρτηση καιVf είναι το διάνυσµα
ϑορύβου µετρήσεων τα στοιχεία του οποίου είναι ανεξάρτητα και οµοιότυπα
κατανεµηµένα.

Για την εκτίµηση της κατάστασης της ανθρώπινης ϐάδισης, χρειάζεται να υπολογιστεί
η περιθώρια κατανοµή της ύστερης πυκνότητας πιθανότητας :

p(θk|yk) =

∫
p(xf,k, θk|yk)dxf,k (5.6)

Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος επαυξηµένης εκτίµησης, προτείνουµε ένα
IMM που περιγράφει την κατάσταση ϐάδισης του ανθρώπου, αλλά επιπλέον προτείνει
ένα συγκεκριµένο µοντέλο κίνησης για τα πόδια. Εποµένως, το IMM ενσωµατώνεται
στην µεθοδολογία παρακολούθησης ποδιών. Στην παρούσα προσέγγιση, επιλύου-
µε το πρόβληµα της παρακολούθησης των ποδιών ως πρόβληµα αλληλεπιδρώντων
στόχων. Εκτιµούµε τις καταστάσεις των ποδιών xf,k κάθε χρονική στιγµή k, εφαρµό-
Ϲοντας πιθανοτική συσχέτιση δεδοµένων PDA στη ϕάση διόρθωσης του στοχαστικού
ϕιλτραρίσµατος µε το συσχετισµό κάθε ποδιού στο ‘σωστό’ διάνυσµα παρατηρήσεων
yf,k και κρατάει τα πόδια συζευγµένα. ε τον τρόπο αυτό, αντιµετωπίζουµε προ-
ϐλήµατα αποκρύψεων ποδιών και του ϑορυβώδους περιβάλλοντος. Η εκτίµηση της
κατάστασης ϐάδισης προκύπτει από την κοινή πιθανοφάνεια και των δύο ποδιών µε
τη χρήση του αλγορίθµου αποκωδικοποιήσης Viterbi, λαµβάνοντας υπόψιν την Μαρ-
κοβιανή Αλυσίδα του IMM που περιγράφει τις µεταβάσεις µεταξύ των καταστάσεων
ϐάδισης.

5.2 IMM-PDA-PF Μεθοδολογία

5.2.1 Επαναληπτικό Πολλαπλό Μοντέλο IMM για την Παρακο-
λούθηση Βάδισης

Το IMM ορίστηκε σύµφωνα µε τις αρχές της ανάλυσης ϐάδισης του ανθρώπου [96].
΄Οπως αναφέρθηκε και στην ενότητα §4.1 υπάρχουν δύο περίοδοι σε έναν κύκλο
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Πίνακας 5.1: Ορισµός Καταστάσεων Βάδισης

s1 =LDS Αριστερή διπλή στήριξη
s2 =LS/RW Αριστερή στάση/ ∆εξιά Αιώρηση
s3 =RDS ∆εξιά διπλή στήριξη
s4 =RS/LW ∆εξιά στάση/ Αριστερή Αιώρηση
Οριµός δυνατών καταστάσεων ϐάδισης του IMM.

ϐάδισης : η στάση και η αιώρηση. Η περίοδος στάσης υποδιαιρείται σε τρία επιµέρους
χρονικά διαστήµατα: την αρχική διπλή στήριξη (initial Double Support (DS)), την
περίοδο µονής στήριξης (single leg support) και την τελική περίοδο διπλής στήριξης
(terminal DS), Σχήµα 4.2. Η αρχική διπλή στήριξη ξεκινάει µε ένα HS και είναι το
χρονικό διάστηµα στην αρχή του κύκλου ϐάδισης όπου και τα δύο πόδια είναι σε
επαφή µε το έδαφος. Η περίοδος µονής στήριξης είναι το χρονικό διάστηµα όταν
το ένα πόδι είναι στη ϕάση στάσης και το άλλο πόδι αιωρείται. Η τελική περίοδος
διπλής στήριξης είναι το διάστηµα που ξεκινάει µε HS του αντίθετου ποδιού και
ολοκληρώνεται όταν το προηγουµένως στάσιµο πόδι αρχίζει να αιωρείται. Εποµένως,
ο κύκλος ϐάδισης µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένα µοντέλο αλληλεπίδρασης, δηλαδή όταν
το ένα πόδι είναι σε στάση το αντίθετο πόδι αιωρείται.

Με αυτό το σκεπτικό, ορίσαµε ένα Μαρκοβιανό µοντέλο πρώτης τάξης, όπως αυτό
που απεικονίζεται στο Σχήµα 5.1, να είναι το IMM για το µοντέλο µεταβάσεων της
ανθρώπινης ϐάδισης. Στο σχήµα 5.1 ορίζονται οι καταστάσεις της ανθρώπινης ϐάδι-
σης, δηλαδή οι διακριτές καταστάσεις si ∈ Θ, i = 1, .., 4 και οι δυνατές µεταβάσεις
aij µεταξύ τους ορίζονται από τη σχέση (5.2). Οι καταστάσεις ϐάδισης περιγράφονται
στον πίνακα 5.1.

Κάθε κατάσταση si αναφέρεται και στα δύο πόδια και επιβάλλει διαφορετικά δυ-
ναµικά µοντέλα. Συγκεκριµένα, κάθε κατάσταση si χαρακτηρίζεται από ένα σύνολο
κατανοµών µιγµάτων Γκαουσιανών για τις ταχύτητες (GMMs), τα οποία µεταβάλουν
την πιθανότητα µετάβασης p(xf,k|xf,k−1, θk = si), σύµφωνα µε τα δυναµικά χαρα-
κτηριστικά που διέπουν την κατάσταση si. Για το λόγο αυτό, στο στάδιο πρόβλεψης
χρησιµοποιείται το προτεινόµενο µοντέλο µετάβασης καταστάσεων p(xf,k|xf,k−1, θk)
για τον υπολογισµό της προβλεπόµενης πυκνότητας πιθανότητας : p(xf,k, θk|yk−1):

p(xf,k, θk|yk−1) =

∫
p(xf,k,xf,k−1, θk|yk−1)dxf,k−1 =∫ ∑

θk−1

p(xf,k|xf,k−1, θk) · p(θk|θk−1) · p(xf,k−1, θk−1|yk−1)dxf,k−1

(5.7)

όπου η p(θk|θk−1) ορίζεται στη σχέση(5.2) για το IMM ϐάδισης και η p(xf,k−1, θk−1|yk−1)
είναι η ύστερη κοινή εκτίµηση κατάστασης τη χρονική στιγµή (k − 1).

Τη στιγµή k, ένα νέο διάνυσµα παρατηρήσεων yk λαµβάνεται και τότε η ύστερη
εκτίµηση υπολογίζεται ως εξής :

p(xf,k, θk|yk) =
p(yk|xf,k, θk) · p(xf,k, θk|yk−1)∫ ∑
θk

p(yk|xf,k, θk) · p(xf,k, θk|yk−1)
(5.8)

όπου p(yk|xf,k, θk) είναι η δεσµευµένη ως προς την κατάσταση ϐάδισης πιθανοφάνεια
των παρατηρήσεων κατά τη ϕάση διόρθωσης.
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Σχήµα 5.1: Το IMM ϐάδισης ορισµένο ως ένα Μαρκοβιανό µοντέλο πρώτης
τάξης, το οποίο αναπαριστά τις δυνατές καταστάσεις της ανθρώπινης ϐάδισης
(ϐλ. Πίνακα 5.1).

5.2.2 Εκτίµηση Κατάστασης Ανθρώπινης Βάδισης

Επειδή το µοντέλο µεταβάσεων του IMM της ϐάδισης αναφέρεται στην κίνηση και
των δύο ποδιών, για την εκτίµηση της κατάστασης της ανθρώπινης ϐάδισης p(θk|yk)
όπως αυτή ορίζεται στη σχέση (5.6), χρειάζεται να λάβουµε υπόψιν τις εκτιµώµενες
καταστάσεις και των δύο ποδιών xf,k. Εποµένως, ορίζουµε τον ανθρωποκεντρικό
χώρο κατάστασης : xHk = xleft,k−xright,k και υπολογίζουµε την κοινή πιθανοφάνεια,
δηλαδή η σχέση (5.6) γράφεται ως εξής :

p(θk|yk) =

∫
p(xHk , θk|yk)dxHk (5.9)

Για την εκτίµηση της (5.9), ορίστηκαν GMMs που σχετίζονται µε την κοινή κατα-
νοµή των δύο ποδιών, δηλαδή για το ανθρωποκεντρικό διάνυσµα καταστάσεων xHk για
κάθε κατάσταση si στο IMM ϐάδισης και υπολογίζονται οι δεσµευµένες πιθανότητες
το µοντέλο να είναι στην κατάσταση θk = sj , δεδοµένων του ανθρωποκεντρικού δια-
νύσµατος κατάστασης xHk και του διανύσµατος παρατηρήσεων yk τη χρονική στιγµή
k που υπολογίζεται ως :

Lk =

{
p(θk = sj |xHk ,yk, θk−1 = si), για j ∈ {i, i+ 1}
0, για j 6∈ {i, i+ 1} (5.10)

Τα αποτελέσµατα της σχέσης (5.10) χρησιµοποιούνται ως πιθανότητες εκποµπής Lk
για τον αλγόριθµο Viterbi οπισθοδιάδοσης ενός χρονικού ϐήµατος [114], δηλαδή
η εκτίµηση κατάστασης της ανθρώπινης ϐάδισης προέρχεται από τη λύση µέγιστης
ύστερης πιθανοφάνειας (MAP) για το χρονικό διάστηµα (k − 1, k):

θ̂MAP
k = arg max(Lk)

xHk−1:k

(5.11)

Η MAP εκτίµηση της σχέσης (5.11) επιλύεται χρησιµοποιώντας ϐελτιστοποίηση
µέσω δυναµικού προγραµµατισµού από τον αλγόριθµος Viterbi. Στην ακόλουθη ε-
νότητα περιγράφεται ο τρόπος µε τον οποίο το IMM ενσωµατώνεται στην µεθολογία
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παρακολούθησης ποδιών που χρησιµοποιεί δύο PFs µε πιθανοτική συσχέτιση δεδο-
µένων (PDA-PF), [78].

5.2.3 IMM-PFs µε πιθανοτική συσχέτιση δεδοµένων για την πα-
ϱακολούθηση ποδιών

Η µεθοδολογία ενσωµατώνει δύο ϕίλτρα για την εκτίµηση της ϑέσης και της ταχύτη-
τας κάθε ποδιού ξεχωριστά και την πιθανοτική τους συσχέτιση. Τα particles αντιπρο-
σωπεύουν δείγµατα της ύστερης πυκνότητας πιθανότητας των καταστάσεων ποδιών
xleft,k και xright,k κάθε χρονική στιγµή k για το αριστερό και δεξί πόδι αντίστοιχα.
Κάθε διάνυσµα κατάστασης αποτελείται από τις καρτεσιανές συντεταγµένης της ϑέ-
σης και της ταχύτητας των ποδιών κατά µήκος των αξόνων. Η µέθοδος καλύπτει τη
ϐασική µεθοδολογία ϕίλτρων σωµατιδίων [85], περιλαµβάνοντας την αρχικοποίηση,
την χρονική εξέλιξη, την ανανέωση των ϐαρών των particles, επαναδειγµατοληψία και
την ύστερη εκτίµηση.

Αρχικοποίηση

Την αρχική χρονική στιγµή k = 1, αρχικοποιούµε ένα σύνολο N particles για κά-
ϑε πόδι. ΄Εστω ότι η ϑέση του n-particle, για n = 1, .., N , ορίζεται ως το διάνυ-
σµα: pnf,k = [ x y ]T και το διάνυσµα ταχύτητάς του: vnf,k = [ υx υy ]T , όπου
f ∈ {left , right}. Οι καταστάσεις των particles ορίζεται ως :

xnf,k = [ pnf,k
T vnf,k

T ]T (5.12)

Μόνο για τον σκοπό της αρχικοποίησης, ανιχνεύουµε τις αρχικές ϑέσεις των ποδιών
σε σχέση µε τη ϱοµποτική πλατφόρµα µέσα σε ένα παράθυρο παρατήρησης και δια-
κρίνουµε το αριστερό από το δεξί πόδι χρησιµοποιώντας K-means συσταδοποίηση και
προσαρµογή κύκλων στις συστάδες. Οι ϑέσεις των particles αρχικοποιούνται ίσες µε
τις ανιχνευθείσες ϑέσεις. Αντλούνται επίσης N δείγµατα ταχυτήτων των ποδιών από
αρχικές κατανοµές GMM µηδενικών µέσων τιµών (ϑεωρούµε ότι και τα δύο πόδια
είναι ακίνητα µπροστά από το ϱοµπότ για την αρχικοποίηση). Τα ϐάρη των particles
ωf,nk του κάθε ποδιού αρχικοποιούνται ίσα µε : 1/N , για n = 1, .., N . Η αρχική
ύστερη εκτίµηση προσεγγίζεται από το ελάχιστο µέσο τετραγωνικό σφάλµα:

xf,k =

N∑
n=1

ωnf,k · xnf,k = [ pf,k
T vf,k

T ]T (5.13)

Αναφορικά µε την εκτίµηση της κατάστασης της ανθρώπινης ϐάδισης, και µόνο
για το σκοπό της αρχικοποίησης, αποκλίνουµε από τη σχέση (5.10), µε την έννοια
ότι υπολογίζουµε τις πιθανότητες ως L1 = p(θ1 = sj |xHk ), ∀si ∈ Θ. Η αρχική
εκτίµηση της κατάστασης της ανθρώπινης ϐάδισης θ1 προκύπτει από την µέγιστη
πιθανοφάνεια : θ̂1 = arg max(L1).

IMM χρονική εξέλιξη των particles

Για τις χρονικές στιγµές k = 2, .., T (όπου T είναι ο συνολικός χρόνος παρακολούθη-
σης) οι καταστάσεις των particles εξελίσσονται χρονκά λαµβάνοντας υπόψιν το IMM
και τις πιθανότητες µεταβάσεων καταστάσεων p(xf,k|xf,k−1, θk). Χρησιµοποιούµε
Markov Chain Monte Carlo δειγµατοληψία χρησιµοποιώντας το IMM µοντέλο µετα-
ϐάσεων για τη λήψη N δειγµάτων για την κατάσταση ϐάδισης τη χρονική στιγµή k,
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οριζόµενη ως θnk , δεδοµένης της εκτιµώµενης κατάστασης ϐάδισης τη χρονική σιγµή
k − 1: θ̂k−1. Κάθε κατάσταση ϐάδισης θnk επιβάλλει ένα διαφορετικό µοντέλο κίνη-
σης για το αντίστοιχο n-particle του κάθε ποδιού σύµφωνα µε το αντίστοιχο GMM
ταχυτήτων που περιγράφει την αντίστοιχη κατάσταση si. Το επιλεγµένο GMM της
αντίστοιχης κατάστασης ϐάδισης θnk κεντράρεται γύρω από τις προηγουµένως εκτιµώ-
µενες ταχύτητες vf,k−1. ΄Εστω vnf,k το nστo δείγµα ταχύτητας που αντλήθηκε από το
αντίστοιχο GMM της κατάστασης ϐάδισης θnk τη χρονική στιγµή k. Τότε, το διάνυσµα
ϑέσης του n-particle εξελίσσεται χρονικά σύµφωνα µε την εξίσωση:

pnf,k = pf,k−1 + vnf,k ·∆t (5.14)

όπου pf,k−1, είναι η ύστερη εκτίµηση πιθανότητας του διανύσµατος ϑέσης κάθε πο-
διού για τη χρονική στιγµή k − 1.

IMM-PDA υπολογισµός πιθανοφάνειας παρατηρήσεων

΄Ενας από τους ϐασικούς στόχους είναι η σωστή συσχέτιση κάθε ποδιού µε την αντί-
στοιχη συστάδα σηµείων laser yf,k, όπου f ∈ {left, right}. Το πρόβληµα, ωστόσο,
είναι ότι τα πόδια δεν έχουν µια µοναδική παρατήρηση, αλλά συστάδες από σηµεία
laser που σχηµατίζουν τα διανύσµατα παρατηρήσεων. Η συστάδα σηµείων laser που
αναπαριστά κάθε πόδι έχει µεταβαλλόµενο αριθµό σηµείων, παραµορφώσιµο σχήµα
και συχνά περιλαµβάνει ακραία σηµεία. Λαµβάνοντας έµπνευση από τις µεθοδολο-
γίες συσχέτισης δεδοµένων [93], ϑεωρούµε τα πόδια ως αλληλεπιδρώντες στόχους και
εφαρµόζουµε συσχέτιση δεδοµένων για την συσχέτιση κάθε ποδιού µε την πιο αντι-
προσωπευτική συστάδα σηµείων laser, αλλά και την διατήρηση του σχηµατισµού των
ποδιών που αντιστοιχούν στο ίδιο άτοµο, λαµβάνοντας υπόψιν τον IMM σχεδιασµό.

Κάθε χρονική στιγµή k, τα ϐάρη των particles πρέπει να ανανεωθούν σύµφωνα
µε τις τρέχουσες παρατηρήσεις. Οι παρατηρήσεις είναι οι καρτεσιανές συντεταγµένες
των ϑέσεων των σηµείων laser στο οριζόντιο επίπεδο. Στην παρούσα µεθοδολογία,
χρησιµοποιούµε ένα παράθυρο παρατήρησης για κάθε πόδι, το οποίο έχει οριστεί
πειραµατικά ως µια ορθογώνια περιοχή ορισµένων διαστάσεων, που κεντράρεται γύ-
ϱω από κάθε particle, έτσι ώστε κάθε δείγµα xnf,k να σχετίζεται µε µια διαφορετική
συστάδα σηεµίων laser ynf,k. ∆εδοµένης της διατύπωσης του IMM, τα ϐάρη των par-
ticles εξαρτώνται από την δεσµευµένη ως προς την κατάσταση ϐάδισης πιθανοφάνεια
παρατηρήσεων:

ωnf,k =
p(yk|xnf,k, θnk ) · p(θnk |θ̂k−1

)∫ ∑
θnk

p(yk|xnf,k, θnk ) · p(θnk |θ̂k−1
)

(5.15)

Χειριζόµαστε κάθε particle ως ένα πιθανό κέντρο ποδιού και αναµένουµε τις
παρατηρήσεις να ϐρίσκονται στην κυκλική περιφέρεια ορισµένης ακτίνας γύρω από
αυτό το κέντρο. Θέτουµε, λοιπόν, το παράθυρο παρατήρησης γύρω από το n-particle,
και έτσι συσχετίζεται µε τις αντίστοιχες παρατηρήσεις, δηλαδή τα σηµεία laser ynf,k
που εντοπίζονται εντός του παραθύρου. Η παθανοφάνεια παρατηρήσεων που ϑα δώσει
τα ϐάρη των particles υπολογίζεται σύµφωνα µε τους ακόλουθους τρεις παράγοντες :

1. Η κατανοµή των σηµείων laser στην κυκλική περιφέρεια δοσµένου του κέντρου

(δηλ. του εκάστοτε particle): Στο Σχήµα 5.2 παρουσιάζεται η συµβολική κυκλική ανα-
παράσταση των ποδιών δοσµένων των σηµείων laser σε σχέση µε τον αισθητήρα laser.
Πιο συγκεκριµένα, στα δεξιά του Σχήµατος 5.2, δίνεται µια απεικόνιση των εντοπι-
σµένων σηµείων laser µε µαύρα άστρα, ενώ οι πράσινοι και µοβ κύκλοι αντιστοιχούν
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στην κυκλική αναπαράσταση του δεξιού και αριστερού ποδιού αντίστοιχα. Οι ετικέτες
R0, R1, R2, R3, R4 αντιπροσωπεύουν την κατάτµηση του κύκλου σε επιµέρους περιο-
χές (τα όρια των περιοχών αυτών επισηµειώνονται µε πορτοκαλί γραµµές) ϐάσει των
οποίων υπολογίζουµε την πιθανοφάνεια παρατηρήσεων της µεθόδου IMM-PDA-PF.

Σχήµα 5.2: Παράδειγµα της συµβολικής κυκλικής αναπαράστασης των πο-
διών δοσµένων των σηµείων laser σε σχέση µε τον αισθητήρα laser. Αριστερά:
ένα στιγµιότυπο ενός ασθενούς που περπατάει µε τη ϐοήθεια της πλατφόρ-
µας υποβοήθησης. Ο αισθητήρας Hokuyo LRF καταγράφει ϐάδισης. ∆εξιά :
απεικόνιση των εντοπισµένων σηµείων laser, των κυκλικών αναπαραστάσεων
των ποδιών και οι περιοχές ϐάσει των οποίων υπολογίζουµε την πιθανοφάνεια
παρατηρήσεων της µεθόδου IMM-PDA-PF.

Χωρίζουµε οριζόντια τον κάθε κύκλο σε δύο ηµικύκλια. Τα σηµεία laser του
άνω ηµικυκλίου R0 δεν συνεισφέρουν στην πιθανοφάνεια παρατηρήσεων. Το κάτω
ηµικύκλιο χωρίζεται σε τέσσερις περιοχές (R1,..,R4) ίσου γωνιακού εύρους. Υπολο-
γίζουµε τις κανονικές κατανοµές των Ευκλείδειων αποστάσεων των σηµείων laser της
κάθε περιοχής σε σχέση µε το εκάστοτε κέντρο. ΄Εστω dRm είναι το διάνυσµα των
αποστάσεων των σηµείων laser για την περιοχή Rm για m ∈ 1, ..., 4. Για το λόγο
αυτό, κάθε περιοχή Rm περιγράφεται από την κανονική κατανοµή των αποστάσε-
ων N (dRm |µRm ,ΣRm), όπου µRm είναι η µέση απόσταση και ΣRm είναι ο πίνακας
συνδιακύµανσης.

2. Το πλήθος των σηµείων laser µέσα σε κάθε παράθυρο παρατήρησης: Μια κατα-
νοµή κανονικού πυρήνα, ορισµένη ως λn για κάθε particle n = 1, .., N , περιγράφει
την πιθανοφάνεια του πλήθους των σηµείων laser που εντοπίζονται στην κυκλική
περιφέρεια που αναπαριστά το πόδι.

3. Πιθανότητα Συσχέτισης Η πιθανότητα συσχέτισης υπολογίζεται σε σχέση µε την
Ευκλείδεια απόσταση µεταξύ των δύο ποδιών. Τα πόδια είναι δύο αλληλεπιδρώντες
κινούµενοι στόχοι, και για το λόγο αυτό χρησιµοποιούµε την πιθανότητα συσχέτισης
βi, η οποία µοντελοποιείται ως µια Γάµµα κατανοµή. Αυτή η πιθανότητα προσαρµόζει
την πιθανοφάνεια παρατηρήσεων του ενός ποδιού σε σχέση µε το άλλο. Συγκεκριµέ-
να, υπολογίζουµε πόσο πιθανή η τρέχουσα κατάσταση του n-particle του ενός ποδιού
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σε σχέση µε την εκτιµώµενη ϑέση του αντίθετου ποδιού τη χρονική στιγµή (k−1). Ει-
σάγοντας την πιθανότητα συσχέτισης, επιτυγχάνουµε να ελέγξουµε τις σχετικές ϑέσεις
των δύο ποδιών, ιδιαίτερα σε καταστάσεις αποκρύψεων ή ϑορυβώδους περιβάλλοντος,
αλλά και την ανάθεση του σωστού διανύσµατος παρατηρήσεων σε κάθε πόδι.

Για το n-particle κάθε ποδιού, η πιθανοφάνεια παρατηρήσεων υπολογίζεται µε
ϐάση την ακόλουθη συνάρτηση:

p(ynf,k|xnf,k, θnk ) = βn ·

[
λn ·

4∑
m=1

πRm · N (dRm |µRm ,ΣRm)

]
(5.16)

Υποθέτουµε ότι τα πRm είναι τα ϐάρη σηµαντικότητας για καθεµία από τις τέσ-
σερις περιοχές, τα οποία τέθηκαν πειραµατικά έτσι ώστε οι περιοχές R1 & R4, οι
οποίες συχνά περιλαµβάνουν ακραία σηµεία, έχουν µικρότερη σηµαντικότητα από
τις εσωτερικές περιοχές R2 & R3. ΄Ολες οι παράµετροι ορίστηκαν πειραµατικά.

Τα ϐάρη κανονικοποιούνται για όλα τα particles n = 1, ..., N σύµφωνα µε τη
σχέση:

ω̂nf,k = ωnf,k/

N∑
j=1

ωjf,k (5.17)

Επαναδειγµατοληψία

Για την αντιµετώπιση προβληµάτων εκφυλισµού των ϐαρών και την πτωχοποίηση δειγ-
µάτων [85], κάθε χρονική στιγµή ελέγχουµε εάν το αποτελεσµατικό µέγεθος δείγµα-

τος Ne = 1/
N∑
n=1

ω̂nf,k είναι µικρότερο από το κατώφλι Nthr = N/2. Εάν ισχύει η

προηγούµενη υπόθεση, εφαρµόζουµε τυχαίο περίπατο στις τρέχουσες καταστάσεις
των particles οδηγώντας στην απόκτηση νέων particles ∗xn|θ

n
k

f,k δοσµένης της δειγµα-
τολειφθήσας κατάστασης ϐάδισης θnk . Εν συνεχεία, αξιολογούµε τα ϐάρη των νέων
particles, σύµφωνα µε την Ενότητα 5.2.3, η οποία παρέχει τα νέα ϐάρη: ∗ω̂nf,k. ΄Ε-

χοντας τα προηγούµενα Ϲεύγη particles και των ϐαρών τους (x
n|θnk
f,k , ω̂nf,k) και τα νέα

Ϲεύγη (∗x
n|θnk
f,k , ∗ω̂nf,k), εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο Metropolis-Hastings [91]. Με ϐά-

ση αυτόν τον αλγόριθµο µπορούµε να αποφασίσουµε για το εάν ϑα αντικαταστήσουµε
το nστo Ϲεύγος (x

n|θnk
f,k , ω̂nf,k) µε τα νέα δείγµατα (∗x

n|θnk
f,k , ∗ω̂nf,k).

΄Υστερη Εκτίµηση

Για την εκτίµηση της ύστερης κατάστασης p(xf,k|yf,k) (από την περιθώρια ύστερη
πιθανότητα της σχέσης (5.3», ϐρίσκουµε το particle µέγιστης πιθανοφάνειας, δηλαδή
αυτό µε το µεγαλύτερο ϐάρος και έπειτα συλλέγουµε τα ‘καλύτερα’ particles, δηλαδή
αυτά που έχουν ϐάρος µεγαλύτερο ή ίσο µε το 80% του µέγιστου ϐάρους :

s = arg max
n

[ω̂nf,k > 0, 8 ·max(ω̂nf,k)] (5.18)

όπου s είναι ο δείκτης των ‘καλύτερων’ particles, δηλαδή s ∈ S ⊆ {1, ..., N}. Με τον
τρόπο αυτό έχουµε ένα δυναµικό σύστηµα που παραλείπει particles που πιθανά πα-
ϱακολουθούν ακραία σηµεία που ϑα µπορούσαν να αλλοιώσουν την ύστερη εκτίµηση,
και εποµένως λαµβάνουµε εξοµαλυµένες εκτιµήσεις. Η ύστερη εκτίµηση κατάστασης
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προσεγγίζεται από το σταθµισµένο µέσο των ‘καλύτερων’ particles:

p(xf,k|yf,k) =

(∑
s
xsf,k · ω̂sf,k

)/(∑
s
ω̂sf,k

)
(5.19)

�



77 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΕΚΤΙΜΗΣΗ ΕΠΑΥΞΗΜΕΝΗΣ ΚΑΤΑΣΤΑΣΗΣ ΑΝΘΡΩΠΙΝΗΣ ΒΑ∆ΙΣΗΣ



Κεφάλαιο 6

Πρόβλεψη ευστάθειας ϐάδισης
µε χρήση ϐαθιών νευρωνικών
δικτύων

Στο κεφάλαιο αυτό, παρουσιάζεται µία καινοτόµος τεχνική για την πρόβλεψη σε πραγ-
µατικό χρόνο της ευστάθειας ϐάδισης των ηλικιωµένων χρηστών της έξυπνης ϱοµπο-
τικής πλατφόρµας υποβοήθησης χρησιµοποιώντας ϐαθειά νευρωνικά δίκτυα µε την
σύµµειξη της RGB-D πληροφορίας µε δεδοµένα laser από µη παρεµβατικούς και
ϕορετούς αισθητήρες, αλλά ενσωµατωµένους στη ϱοµποτική πλατφόρµα. Πιο συγκε-
κριµένα, χρησιµοποιούµε τα ϐαθειά νευρωνικά δίκτυα, αρχικά για τον εντοπισµό της
πόζας του άνω µέρους του σώµατος (δηλ. από τη µέση και πάνω) προκειµένου να
υπολογίσουµε και να εκτιµήσουµε χωροχρονικά τη ϑέση του κέντρου µάζας (Cen-
ter of Mass- CoM). Παράλληλα από τα δεδοµένα laser λαµβάνουµε την επαυξηµένη
εκτίµηση ϐάδισης (Κεφ. 5). Εν συνεχεία, προτείνεται ένα ϐαθύ δίκτυο που ϐασίζε-
ται σε µία ειδική κατηγορία αναδροµικών νευρωνικών δικτύων, τα Long Short-term
Memory (LSTM) δίκτυα, προκειµένου να γίνει πρόβλεψη της ευστάθειας ϐάδισης ενός
ασθενούς, κατηγοριοποιώντας τη ϐάδισή του ως ασφαλούς ή ασταθούς (ενδεχόµενος
κίνδυνος πτώσης) κάθε χρονική στιγµή. Η νέα αυτή µέθοδος για την πρόβλεψη της
ευστάθειας ϐάδισης των χρηστών µιας πλατφόρµας κινητικής υποβοήθησης, των ο-
ποίων οι κινητικές δυνατότητες ποικίλουν, κάνοντας χρήση αποκλειστικά µη ϕορητών
αισθητήρων, έχει στόχο να εξοπλίσει το ϱοµποτικό σύστηµα µε την απαραίτητη προει-
δοποίηση σε σχέση µε επισφαλείς καταστάσεις όπου εντοπίζεται κίνδυνος για πτώση.
Αυτή η πληροφορία ϑα µπορούσε να ενσωµατωθεί σε ένα γενικότερο πλαίσιο ϱοµπο-
τικού ελέγχου µε επίγνωση του περιβάλλοντος έτσι ώστε η ϱοµποτική πλατφόρµα να
µπορεί να αποτρέπει τις δυνητικές πτώσεις των χρηστών.

6.1 Σχετική ϐιβλιογραφία

Η πρόληψη και ο εντοπισµός πτώσεων αποτελούν πολύ σηµαντικό πεδίο έρευνας για
τον τοµέα της ϱοµποτικής υποβοήθησης [115]. Οι περισσότερες µέθοδοι ελέγχου ϱο-
µποτικών πλατφορµών υποβοήθησης στην ϐιβλιογραφία δεν λαµβάνουν υπόψιν την
πρόβλεψη και πρόληψη πτώσεων και το ερευνητικό έργο επικεντρώνεται σε ϑέµατα
πλοήγησης και αποφυγής εµποδίων [79, 81, 83]. Ωστόσο, υπάρχουν κάποιες στο-
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Σχήµα 6.1: Αριστερά: Ηλικιωµένη ασθενής περπατάει µε υποστήριξη από τον
ϱοµποτικό ϐοηθό. Οι προβλεπόµενες καταστάσεις για την ευστάθεια ϐάδισης
είναι Ασφαλής ϐάδιση Safe ή Κίνδυνος Πτώσης Fall Risk. ∆εξιά : CAD σχέδιο
της διάταξης µε τους αισθητήρες RGB-D και LRF.

χευµένες µελέτες που ασχολούνται µε την ενσωµάτωση στρατηγικών πρόληψης ή
εντοπισµού πτώσεων και την διευκόλυνση της κινητικότητας των χρηστών. Στις ερ-
γασίες [80, 116] οι συγγραφείς ανέπτυξαν έναν ελεγκτή ενδοτικότητας (admittance
control) για έναν παθητικό περιπατητήρα µε µια λειτουργικότητα πρόβλεψης πτώσε-
ων, η οποία λαµβάνει υπόψιν τη ϑέση και ταχύτητα του χρήστη, χρησιµοποιώντας
δεδοµένα από δύο αισθητήρες LRF. Ο χρήστης µοντελοποιείται ως ένα ενιαίο σώ-
µα συνδέσµων, προκειµένου να υπολογιστεί η ϑέση του κέντρου ϐάρους [117], µε
ϐάση το οποίο υπολογίζεται η απαραίτητη δύναµη πέδησης στον περιπατητήρα για
την πρόληψη πτώσεων. Μια µέθοδος εντοπισµού πτώσεων για ένα ϱοµποτικό µπα-
στούνι παρουσιάζεται στα [118, 119], όπου υπολογίζεται η σηµειακή ευστάθεια των
ηλικιωµένων, χρησιµοποιώντας ϕορητούς αισθητήρες στα παπούτσια που παρέχουν
τις αντιδράσεις του εδάφους.

Η ευστάθεια ϐάδισης έχει αναλυθεί περισσότερο µε τη χρήση ϕορητών αισθη-
τήρων [120], όπως οι οπτικοί δείκτες που τοποθετούνται στο ανθρώπινο σώµα προ-
κειµένου να µετρηθεί το κέντρο µάζας και οι ϑέσεις των πελµάτων [121], αλλά και
αισθητήρες δύναµης για το υπολογισµού του κέντρου πίεσης των πελµάτων [122].
Μια ανάλυση για την ευστάθεια ϐάδισης χρηστών ϐοηθηµάτων περπατήµατος περι-
γράφεται στην εργασία [123]. Αναφορικά µε την κατηγοριοποίηση της ευστάθειας
ϐάδισης, µια πρώιµη προσέγγιση µπορεί να ϐρεθεί στην [124], όπου οι συγγραφείς
χρησιµοποιούν τον ανθρώπινο σκελετό που προκύπτει από την RGB-D πληροφορία ε-
νός αισθητήρα Kinect για να εκτελέσουν κατηγοριοποίηση δράσεων για τον εντοπισµό
τεσσάρων κλάσεων σε σενάρια ανθρώπινων πτώσεων. Ωστόσο, το σύστηµα δοκιµάστη-
κε µόνο µε έναν ϕυσικοθεραπευτή που εκτέλεσε τα αντίστοιχα πειραµατικά σενάρια.

Η εκτίµηση της ανθρώπινης πόζας είναι ένα απαιτητικό Ϲήτηµα εξαιτίας των δια-
ϕοροποιήσεων στη διαµόρφωση του ανθρώπινου σώµατος, την απόκρυψη µελών κ.ά.
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Η ανάπτυξη ισχυρών τεχνικών ϐαθιάς µάθησης αλλά και η χρήση µεγάλων επισηµειω-
µένων συνόλων δεδοµένων σηµατοδότησε µια νέα ερευνητική εποχή πάνω σε ϑέµατα
εκτίµησης της ανθρώπινης πόζας [125]. Οι περισσότερες προσεγγίσεις προτείνουν
λύσεις για την ανίχνευση της 2∆ πόζας από εικόνες µε τον εντοπισµό σηµείων-κλειδιά
ή µελών/τµηµάτων του ανθρώπινου σώµατος [126,127] πετυχαίνοντας υψηλή ακρί-
ϐεια. Το πρόβληµα της εκτίµησης της 3∆ πόζας είναι ακόµα πιο απαιτητικό [128],
αφού οι εντοπιζόµενες πόζες είναι κλιµακούµενες και κανονικοποιηµένες. Πρόσφατες
έρευνες στοχεύουν να επιλύσουν την αβεβαιότητα στις 2∆-σε-3∆ αντιστοιχίες µαθαί-
νοντας 3∆ πόζες από εικόνες [129,130]. ΄Ενα ακόµα συναφές πεδίο έρευνας είναι η
παρακολούθηση της ανθρώπινης πόζας [131], αλλά ενώ οι πρόσφατες µεθοδολογίες
επιτυγχάνουν ϐελτιωµένα επίπεδα ακρίβειας σε σχέση µε παλαιότερες µεθόδους και
µε τη συµβολή της ϐαθιάς µάθησης, τα υψηλά σφάλµατα εκτίµησης καθιστούν τις
µεθόδους αυτές µη ικανές να ενσωµατωθούν σε ϱοµποτικές εφαρµογές που απαι-
τούν υψηλή ακρίβεια και ευρωστία. Μια πρόσφατη εφαρµογή εκτίµησης πόζας σε
ϱοµποτική εφαρµογή αναφέρεται στο [132].

Η συνεισφορά στην παρούσα διατριβή εντοπίζεται στο σχεδιασµό µιας καινοτόµου
τεχνικής ϐασισµένης σε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα για την πρόβλεψη σε πραγµατικό
χρόνο της ευστάθειας ϐάδισης του ανθρώπου, λαµβάνοντας υπόψιν την 3∆ πόζα του
άνω µέρους του ανθρώπινου σώµατος µε την αντίστοιχη εκτίµηση του κέντρου µάζας
από αισθητήρα RGB-D και την κατάσταση της ανθρώπινης ϐάδισης που εκτιµάται
από δεδοµένα αισθητήρα LRF. Η προτεινόµενη µέθοδος διαφοροποιείται από τις υ-
πάρχουσες µεθόδους ανάλυσης ευστάθειας ϐάδισης, αφού προτείνεται η χρήση ενός
δικτύου που ϐασίζεται σε LSTM για τη σύµµιξη της πολυτροπικής πληροφορίας,
προκειµένου να αποκωδικοποιηθεί η κρυφή αλληλεπίδραση του κέντρου µάζας του
σώµατος µε την αντίστοιχη κίνηση των ποδιών και την εκάστοτε ϕάση ϐάδισης, ώστε
να προβλεφεί η ευστάθεια ϐάδισης των ηλικιωµένων ϑεωρώντας δύο πιθανές κλάσεις
ευστάθειας : ασφαλής και κίνδυνος πτώσης. Το προτεινόµενο µοντέλο µε τα LSTM
αξιολογήθηκε πειραµατικά χρησιµοποιώντας πολυτροπικά δεδοµένα από αληθινούς
ασθενείς. Για την επιλογή του δικτύου, παρουσιάζεται εν συνεχεία µια διερευνητική
µελέτη αναφορικά µε την αρχιτεκτονική του δικτύου, την επιλογή υπερπαραµέτρων
και τη σύγκριση του επιλεγόµενου δικτύου έναντι ϐασικών µεθόδων ταξινόµησης. Τα
αποτελέσµατα αποδεικνύουν την αποτελεσµατικότητα του LSTM δικτύου να παρέχει
ασφαλείς προβλέψεις για την ευστάθεια της ανθρώπινης ϐάδισης, ενώ δίνει τη δυνα-
τότητα ενσωµάτωσης σε ένα γενικότερο πλαίσιο ανθρωποκεντρικού ελέγχου ως ένας
συναγερµός επικείµενων πτώσεων των ηλικιωµένων χρηστών της ϱοµποτικής πλατ-
ϕόρµας υποβοήθησης.

6.2 Ευστάθεια Ανθρώπινης Βάδισης

Κατά τη διάρκεια της ϐάδισης το σώµα ϐρίσκεται σε διαρκή κατάσταση αστάθειας
[133]. Η ευστάθεια ϐάδισης περιγράφεται από την αλληλεπίδραση της ϑέσης και της
ταχύτητας του κέντρου µάζας σε σχέση µε τη ϐάση στήριξης (Base of Support -BoS)
στο οριζόντιο επίπεδο. Η ϐάση στήριξης είναι το νοητό παραλληλόγραµµο που ορίζε-
ται από την επαφή τουλάχιστον ενός από τα πόδια µε το έδαφος. Κατά τη διάρκεια
της διπλής στήριξης η ϐάση στήριξης καλύπτει τη µέγιστη δυνατή επιφάνεια, ενώ στις
ϕάσεις µονής στήριξης (ένα πόδι σε ϕάση στάσης και το άλλο σε ϕάση αιώρησης) η
ϐάση στήριξης καταλαµβάνει την ελάχιστη δυνατή επιφάνεια. Στον κλάδο της Βιοϊα-
τρικής µηχανικής ϑεωρείται ότι ένα µοντέλο ανάστροφου εκκρεµούς είναι ικανό να
περιγράψει την αλληλεπίδραση του κέντρου µάζας µε τη ϐάση στήριξης [134].
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΄Οταν η προβολή του κέντρου µάζας ϐρίσκεται εντός του επιπέδου της ϐάσης στή-
ϱιξης το σώµα είναι ευσταθές. Ωστόσο, κατά την ϐάδιση το κέντρο µάζας ϐρίσκεται
εκτός του επιπέδου που ορίζεται από τη ϐάση στήριξης για τις ϕάσεις στήριξης ενός
ποδιού, δηλαδή για το µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα σε έναν κύκλο ϐάδισης. Κάθε
επαφή του ποδιού µε το έδαφος, το οποίο σηµατοδοτεί την έναρξη ενός νέου κύκλου
ϐαδισης, εµποδίζει την ενδεχόµενη πτώση [121]. ΄Ενας δείκτης ευστάθειας του αν-
ϑρώπου είναι η απόσταση του κέντρου µάζας από τα όρια της ϐάσης στήριξης, το
οποίο είναι επίσης το µέτρο ευστάθειας που χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα µελέτη
ευστάθειας.

΄Οταν το κέντρο µάζας ϐρίσκεται εντός των ορίων που ορίζεται από τη ϐάση στήρι-
ξης, η αντίστοιχη απόστασή τους ονοµάζεται περιθώριο ευστάθειας και όταν το κέντρο
µάζας ϐρίσκεται εκτός των ορίων της ϐάσης στήριξης η απόσταση ονοµάζεται από-
σταση διαχωρισµού. Οι τιµές των αποστάσεων αυτών είναι ενδεικτικές της ευστάθειας
ενός ατόµου ενώ περπατά. Παρά το γεγονός ότι ένας άνθρωπος υποστηριζόµενος
από ένα ϐοήθηµα ϐάδισης έχει µια διευρυµένη ϐάση στήριξης, τα αναφερθέντα υψη-
λά περιστατικά πτώσης των χρηστών ϐοηθηµάτων ϐάδισης [135], µαζί µε το γεγονός
ότι οι χρήστες συχνά αποδεσµεύουν τα χέρια τους από τον ϐοηθό ϐάδισης για να
εκτελέσουν διάφορες ενέργειες, οδήγησε στη ϑεώρηση της γενικευµένης έννοιας της
ανθρωποκεντρικής ϐάσης στήριξης σε αυτή τη συγκεκριµένη µελέτη.
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Σχήµα 6.2: Γενική εικόνα της προτεινόµενης µεθόδου µε ϐάση δίκτυα LSTM
για την πρόβλεψη της ευστάθειας της ανθρώπινης ϐάδισης ηλικιωµένων χρη-
στών της ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης.

6.3 Μεθοδολογία

Στο Σχ. 6.2 παρουσιάζεται η γενική δοµή του προτεινόµενου πλαισίου πρόβλεψης της
ευστάθειας της ανθρώπινης ϐάδισης µε χρήση δικτύων LSTM. Η προτεινόµενη µέθο-
δος χρησιµοποιεί πολιτροπικά δεδοµένα από αισθητήρες RGB-D και LRF. Τα δεδοµέ-
να RGB-D χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση της ανθρώπινηςπόζας και έπειτα την
εκτίµηση της ϑέσης του κέντρου µάζας CoM. Τα δεδοµένα LRF χρησιµοποιούνται στο
πλαίσιο επαυξηµένης εκτίµησης κατάστασης ϐάδισης IMM-PDA-PF για την εκτίµηση
της ϑέσης των ποδιών και της αντίστοιχης ϕάσης ϐάδισης (ϐλ. §5).

Αυτές οι ανθρωποκεντρικές κινηµατικές παράµετροι συνιστούν τα χαρακτηριστι-
κά του δικτύου που ϐασίζεται σε LSTM για την πρόβλεψη της ευστάθειας ϐάδισης
κάθε χρονική στιγµή, χρησιµοποιώντας µια δυαδική περιγραφή της κατάστασης του
χρήστη ως ¨ασφαλούς¨ (safe) ή κατάστασης µε ¨κινδύνο πτώσης¨ (fall risk). Στη συ-
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νέχεια περιγράφονται τα στοιχεία που απαρτίζουν το προτεινόµενο νευρωνικό δίκτυο,
τα χαρακτηριστικά εισόδου και την έξοδο του δικτύου.

6.3.1 ∆ιάνυσµα Χαρακτηριστικών Εισόδου

Εκτίµηση επαυξηµένης κατάστασης ϐάδισης

Η εκτίµηση επαυξηµένης κατάστασης ϐάδισης [136] µε χρήση δεδοµένων laser πε-
ϱιγράφεται στο κεφ. §5. Από την µέθοδο αυτή λαµβάνεται κάθε χρονική στιγµή t η
επαυξηµένη κατάσταση ϐάδισης sgaitt του χρήστη: sgaitt =

[
xl yl xr yr θ

]T
όπου x, y οι καρτεσιανές συντεταγµένες της ϑέσης των ποδιών, µε l,r αναφερόµαστε
στο αριστερό (left) και στο δεξί (right) πόδι αντίστοιχα και µε θ συµβολίζεται η αντί-
στοιχη ϕάση ϐάδισης. Το διάνυσµα κατάστασης sgaitt αποτελεί µέρος της εισόδου του
δικτύου LSTM (Σχ. 6.2).

Εντοπισµός ανθρώπινης πόζας µε ϐαθειά µάθηση και εκτίµηση του κέ-
ντρου µάζας

Για τον εντοπισµό της πόζας του άνω µέρους του σώµατος, χρησιµοποιούνται οι RGB
εικόνες και οι αντίστοιχοι χάρτες ϐάθους που παρέχονται από τον αισθητήρα Kinect,
οποίος είναι προσαρτηµένος πάνω στον περιπατητήρα, όπως ϕαίνεται και στην εικόνα
Σχ. 6.1. Οι 2∆ ϑέσεις των σηµείων κλειδιών του σκελετού ανιχνεύονται µε την χρήση
της ϐιβλιοθήκης ϐαθειάς µάθησης Open Pose (OP) [127] µε χρήση σταθερών ϐαρών
από το προεκπαιδευµένο δίκτυο. Το ΟΡ χρησιµοποιεί µία εκ των κάτω προς τα πάνω
αναπαράσταση των συσχετίσεων των ϑέσεων και των προσανατολισµών των άκρων
µέσω των εικόνων και ένα διακλαδικό νευρωνικό δίκτυο πολλαπλών συνελλίξεων για
την πρόβλεψη των 2∆ ϑέσεων των σηµείων κλειδιών.

Η τρίτη διάσταση των ϑέσεων των σηµείων κλειδιών επιτυγχάνεται µε χρήση των
χαρτών ϐάθους. Οι χάρτες ϐάθους πρέπει να µετασχηµατιστούν στο επίπεδο της
εικόνας χρησιµοποιώντας τη µήτρα ϐαθµονόµησης της κάµερας. Για το σκοπό αυτό
εφαρµόσαµε τη µέθοδο που αναφέρεται στην εργασία [132].

Παρά την υψηλή απόδοση της µεθόδου OP, εξαιτίας της εγγύτητας του ανθρώ-
πινου σώµατος προς τον αισθητήρα Kinect υπάρχουν αρκετές αποκρύψεις τµηµάτων
του σώµατος, όπως το κεφάλι ή µεγάλο µέρος των ϐραχιόνων, από το οπτικό πεδίο
της κάµερας (Σχ. 6.2), ή ακόµα και εξαιτίας της υψηλής ανακλαστικότητας λόγω
του περιβάλλοντος ϕωτός, προκαλώντας σε πολλές περιπτώσεις απώλειες ή λανθασµέ-
νες ανιχνεύσεις της ανθρώπινης πόζας. Εποµένως, απαιτείται παρακολούθηση µέσω
στοχαστικών ϕίλτρων. Ως εκ τούτου, όποτε εντοπίζεται η ανθρώπινη πόζα, χρησιµο-
ποιούµε τα σηµεία-κλειδιά του κορµού για να υπολογίσουµε τη 3∆ ϑέση του κέντρου
του κορµού, ως τη µέση τιµή των σηµείων-κλειδιών. Από την πειραµατική ανάλυση
των δεικτών κίνησης που χρησιµοποιούνται ως δεδοµένα αληθείας (Ground Truth -
GT), µοντελοποιήσαµε το άνω µέρος του σώµατος ως ένα ελλειψοειδές στο κέντρο του
οποίου ϑεωρούµε ότι ϐρίσκεται CoM. Χρησιµοποιούµε τα στατιστικά στοιχεία σχετικά
µε την προσάρτηση του ελλειψοειδούς στα διάφορα πειραµατικά δεδοµένα σε σχέση
µε τη ϑέση του κέντρου του κορµού από τα σηµεία-κλειδιά της πόζας, έτσι ώστε να
µετασχηµατιστεί το κέντρο του κορµού σε µια ϑέση που αντιπροσωπεύει το πραγ-
µατικό CoM. Τελικά, η εκτιµώµενη ϑέση του CoM µετασχηµατίζεται από το πλαίσιο
συντεταγµένων της κάµερας στο πλαίσιο του ϱοµπότ.

Οι ϑέσεις αυτές του CoM αποτελούν τις παρατηρήσεις ενός Unscented Kalman
Filter (UKF) που παρακολουθεί και εκτιµά την κατάσταση του CoM στον χρόνο. Το
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UKF εξυπηρετεί πολλαπλούς σκοπούς : (α) αρχικά µοντελοποιεί και προβλέπει τη
µη-γραµµική κίνηση του CoM [96,137], (ϐ) ϕιλτράρει τις ϑορυβώδεις παρατηρήσεις,
(γ) αντισταθµίζει τις διαφορετικές συχνότητες λήψης µετρήσεων από τους αισθητήρες
Kinect και LRF (ο αισθητήρας LRF παρέχει µετρήσεις σε υψηλότερη συχνότητα από
τον αισθητήρα Kinect), παρέχοντας προβλέψεις για την κατάσταση του CoM κατά
τη διάρκεια των περιόδων όταν ο οπτικός αισθητήρας δεν παρέχει µετρήσεις και (δ)
παρέχει εκτιµήσεις για το CoM όταν απορρίπτουµε µετρήσεις ως µη αποδεκτές.

Η µέθοδος παρακολούθησης ακολουθεί την γνωστή τεχνική της πρόβλεψης και
διόρθωσης του UKF, όπως περιγράφονται στο [138]. Το µοντέλο κίνησης του CoM
περιλαµβάνεις τις ακόλουθες κινηµατικές εξισώσεις :

qxt = qxt−1 + υt−1 · cos(ωzt−1 ·∆t) ·∆t
qyt = qyt−1 + υt−1 · sin(ωzt−1 ·∆t) ·∆t
υt = υt−1 + ηυ
ωzt = ωzt−1 + ηωz

(6.1)

όπου t συµβολίζει το διακριτό χρόνο, qxt , q
y
t είναι η ϑέση του CoM, υt, ωzt είναι

η γραµµική και γωνιακή ταχύτητα αντίστοιχα, ∆t είναι το χρονικό διάστηµα στο
οποίο κάνουµε προβλέψεις και ηυ, ηωz είναι οι ϑόρυβοι για τη γραµµική και γωνιακή
ταχύτητα µοντελοποιηµένοι ως γκαουσιανός λευκός ϑόρυβος µηδενικής µέσης τιµής
µε τυπικές αποκλίσεις συ = 0.98 m/sec και σωz = 1.88 rad/sec, αντίστοιχα, στοιχεία
τα οποία µετρήθηκαν µε ϐάση τα δεδοµένα από τους οπτικούς δείκτες.

Το γραµµικό µοντέλο παρατηρήσεων στο UKF λαµβάνει υπόψιν µόνο τις εντοπι-
σµένες ϑέσεις qxt , q

y
t του CoM. Στο µοντέλο παρατηρήσεων, τα αντίστοιχα διανύσµατα

ϑορύβου έχουν επίσης µοντελοποιηθεί ως γκαουσιανός λευκός ϑόρυβος µε τυπικές
αποκλίσεις 0.15m για το qx και 0.2m για το qy, τα οποία υπολογίστηκαν πειραµατικά
(παρατηρήθηκε µεγαλύτερη µεταβλητότητα για την παράµετρο qy από τους χάρτες
ϐάθους). Μόνο τη εκτιµώµενη ϑέση του CoM που παρέχεται από το UKF εισέρχονται
στο δίκτυο LSTM (Σχ. 6.2). Ας συµβολίσουµε το διάνυσµα ενδιαφέροντος του CoM
ως: sCoMt =

[
qx qy

]T .
6.3.2 ∆ίκτυο ϐασισµένο στα LSTM για την πρόβλεψη της ευστά-

ϑειας ϐάδισης

Για την πρόβλεψη της ευστάθειας ϐάδισης χρησιµοποιούµε µια αρχιτεκτονική ϐασι-
σµένη στα Νευρωνικά ∆ίκτυα (Ν∆) και ιδιαιτέρως σε δίκτυα LSTM [139]. Το LSTM
αποτελεί ένα αναδροµικό Ν∆. Το LSTM µαθαίνει αποτελεσµατικά µακρυπρόθεσµες
εξαρτήσεις στα δεδοµένα µε την χρήση κελιών µνήµης ct, τα οποία επιτρέπουν στο
δίκτυο να µάθει πότε να ξεχάσει παλαιότερες κρυφές καταστάσεις και πότε να ανανε-
ώσει τις κρυφές καταστάσεις δεδοµένων νέων πληροφοριών. Το όλο δίκτυο είναι ένα
µοντέλο σειριακής κωδικοποίησης-αποκωδικοποίησης, λαµβάνοντας υπόψιν µόνο τις
πρώτερες παρατηρήσεις για να κάνει προβλέψεις. Το δίκτυο πρόβλεψης αποτελέι από
δύο Πλήρως Συνδεδεµένα (Fully Connected - FC) επίπεδα, ακολοθούµενα από δύο
επίπεδα LSTM και ένα τελευταίο FC ακολοθούµενο από το επίπεδο εξόδου µε µια
συνάρτηση ενεργοποίησης Softmax Σχ. 6.2).
Αναπαράσταση εισόδου: ΄Εστω pt =

[
sCoMt sgaitt

]
οι τυποποιηµένες παρατη-

ϱήσεις (µε µηδενική µέση τιµή και µοναδιαία διακύµανση) σε κάθε χρονική στιγµή
t και {pt}T1 η ακολουθία των παρατηρήσεών µας σε ένα χρονικό παράθυρο µήκους
T . Οι παρατηρήσεις αυτές µετασχηµατίζονται σε εισόδους των επιπέδων LSTM {xt}T1
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ύστερα από τα δύο πρώτα επίπεδα FC:

xt = ρ(WFC2 · ρ(WFC1 · pt + bFC1) + bFC2), (6.2)

όπουWFC1,WFC2 και bFC1,bFC2 είναι τα ϐάρη και οι πολώσεις των δύο γραµ-
µικών επιπέδων και ρ(·) είναι µια συνάρτηση ενεργοποίησης (Rectified Linear Unit -
ReLU), η οποία ορίζεται ως ρ(µ) = max(0, µ). Αυτά τα δύο FC επίπεδα παίζουν το
ϱόλο του κωδικοποιητή των δεδοµένων, ϐοηθώντας έτσι στην κωδικοποίηση της µη
γραµµικής σχέσης του CoM και των ποδιών για τον εντοπισµό των ασταθειών. Με τον
τρόπο αυτό, µαθαίνουµε έναν στατικό µετασχηµατισµό ώστε να ϐρούµε µία καλύτε-
ϱη αναπαράσταση των παρατηρήσεων προτού τροφοδοτηθούν στα επίπεδα LSTM, τα
οποία µε την σειρά τους µοντελοποιούν τις χρονικές εξαρτήσεις.
Μονάδα LSTM: Κάθε LSTM αποτελείται από µία πύλη εισόδου (input gate) i, µια
πύλη διαµόρφωσης εισόδου (modulation input gate) g, ένα κελί µνήµης (memory
cell) c, µια πύλη λήθης (forget gate) f και µια πύλη εξόδου (output gate) o. Το LSTM
λαµβάνει τις µετασχηµατισµένες εισόδους από το προηγούµενο επίπεδο του δικτύου
xt κάθε χρονική στιγµή t, τις προηγούµενες εκτιµήσεις για τις κρυφές καταστάσεις
ht−1 και τις καταστάσεις των κελιών µνήµης ct−1, προκειµένου να ανανεώσουν τις
δικές τους καταστάσεις µέσω των ακολούθων εξισώσεων:

it = σ(Wxixt + Whiht−1 + bi)

ft = σ(Wxfxt + Whfht−1 + bf )

ot = σ(Wxoxt + Whoht−1 + bo) (6.3)
gt = φ(Wxgxt + Whght−1 + bg)

ct = ft � ct−1 + it � gt

ht = ot · φ(ct)

όπου περιγράφονται οι περιγράφονται οι εξισώσεις για τις τέσσερις πύλες : η πύλη
εισόδου it ∈ RN , η πύλη λήθης ft ∈ RN , η πύλη εξόδου ot ∈ RN , η πύλη διαµόρφω-
σης εισόδου gt ∈ RN που διαµορφώνει το κελί µνήµης ct ∈ RN και την κρυφλη κα-
τάσταση ht ∈ RN µεN κρυφές µονάδες. Το σύµβολο� αντιστοιχεί στον κατά στοιχείο
πολλαπλασιασµό, η συνάρτηση σ : R → [0, 1], σ(µ) = 1

1+e−µ είναι η µη-γραµµική

σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης και φ : R→ [−1, 1], φ(µ) = eµ−e−µ
eµ+e−µ είναι η µη-

γραµµική συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης. Τα Wxn,Whn, µε n = {i, f, o, g}
ίναι οι πίνακες ϐαρών για τις εισόδους και τις αναδροµικές συνδέσεις κάθε πύλης
και τα bn αντιστοιχούν στα διανύσµατα πόλωσης κάθε πύλης. Οι παράµετροι των
Wxn,Whn και bn µαθαίνονται κατά την εκπαίδευση του Ν∆.

Στο τελευταίο επίπεδο (Σχ. 6.2), εκτιµούµε τις κλάσεις της ευστάθειας ϐάδισης
yt κάθε χρονική στιγµή t, yt ∈ [0, 1], όπου ‘0¨ αντιστοιχεί στην ασφαλή κλάση ϐά-
δισης και ‘1¨ αντιστοιχεί στην κλάση κινδύνου πτώσης, µαθαίνοντας έναν γραµµικό
µετασχηµατισµό από τις κρυφές καταστάσεις ht στις καταστάσεις εξόδου ỹt, που πε-
ϱιγράφεται ως εξής : ỹt = Whyht + by, όπου Why είναο ο πίνακας ϐαρών και by το
διάνυσµα πόλωσης του επιπέδου εξόδου του ολικού δικτύου. ΄Επειτα, υπολογίζεται η
πιθανότητα του να ϐρισκόµαστε στην κατάσταση κινδύνου πτώσης υπολογίζεται από
την συνάρτηση softmax:

P (yt = 1|{pτ}t1;W,b) =
eỹt,1

eỹt,0 + eỹt,1
, (6.4)
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όπου W,b αντιστοιχούν στις εκπαιδευόµενες παραµέτρους του ολικού δικτύου και
{pτ}t1 είναι οι παρατηρήσεις µέχρι τη στιγµή t.

�



Κεφάλαιο 7

΄Ελεγχος συζευγµένης
πλοήγησης ανθρώπου-ϱοµπότ
προσαρµοζόµενης στο χρήστη

Στο τελευταίο κεφάλαιο των µεθοδολογιών που εξετάστηκαν και αναπτύχθηκαν στην
παρούσα διατριβή, ϑα αναλυθούν δύο προσεγγίσεις ελέγχου του ϱοµποτικού ϐοηθού
µε στόχο την προσαρµογή του στον τρόπο ϐάδισης και τα παθολογικά χαρακτηριστικά
του εκάστοτε χρήστη. Η πρώτη µεθοδολογία αναφέρεται σε ένα νόµο ελέγχου για
τη συζευγµένη πλοήγηση ανθρώπου-ϱοµπότ σε σχηµατισµό, λαµβάνοντας υπόψιν
τα χαρακτηριστικά ϐάδισης του χρήστη για την ταξινόµηση του χρήστη σε κλάσεις
παθολογικής ϐάδισης και την αντίστοιχη προσαρµογή των παραµέτρων ελέγχου του
ϱοµποτικού ϐοηθού, ώστε να διατηρείται µια επιθυµητή απόσταση διαχωρισµού και
ένας επιθυµητός σχετικός προσανατολισµός. Η δεύτερη µεθοδολογία αναφέρεται
σε ένα σύστηµα ελέγχου µε ϐάση την ενισχυτική µάθηση (reinforcement learning),
όπου ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο µοντελοποιεί την πολιτική ελέγχου του ϱοµποτικού
ϐοηθού λαµβάνοντας υπόψιν την πρόθεση του ανθρώπου για το πώς ϑα ήθελε να
κινηθεί µελλοντικά µε ϐάση το ιστορικό των προηγούµενων τροχιών ϐάδισής του.

7.1 ΄Ελεγχος συζευγµένης πλοήγησης ανθρώπου-ϱοµπότ
σε σχηµατισµό

Η πρώτη µεθοδολογία ελέγχου που αναπτύχθηκε στα πλαίσια της παρούσας διατριβής
είναι µια στρατηγική ελέγχου για τη ϱοµποτική πλατφόρµα κινηµατικής υποβοήθη-
σης προσαρµοζόµενη στο χρήστη, χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα από τον αισθητήρα
λέιζερ που ανιχνεύει την κίνηση των ποδιών του χρήστη. Η προτεινόµενη στρατηγική
ελέγχου αποτελείται από τρείς επιµέρους µονάδες. Στην πρώτη µονάδα χρησιµοπο-
είται η µεθοδολογία IMM-PDA-PF (ϐλ. §5), η οποία παρέχει την παρακολούθηση
των ποδιών του χρήστη αλλά και την ταυτόχρονη αναγνώριση των ϕάσεων ϐάδισης.
Η πληροφορία αυτή παρέχεται στη δεύτερη µονάδα, όπου υπολογίζονται παράµετροι
ϐάδισης µε την ολοκλήρωση κάθε κύκλου ϐάδισης. Οι παράµετροι αυτές αποτελούν
το διάνυσµα χαρακτηριστικών για έναν ταξινοµητή που κατηγοριοποιεί τον χρήστη
σε συγκεκριµένες κλάσεις παθολογικής ϐαδισης, οι οποίες σχετίζονται µε την επι-
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κινδυνότητα πτώσης του χρήστη. Εν συνεχεία, οι παράµετροι αυτές καθώς και η
αντίστοιχη κατηγοριοποίηση του χρήστη χρησιµοποιούνται στο επόµενο επίπεδο του
συστήµατος, το οποίο υλοποιεί έναν ελεγκτή της συζευγµένης κίνησης ανθρώπου ϱο-
µπότ, προκειµένου να προσαρµόζεται η συστοιχία ανθρώπου - ϱοµπότ, επιλέγοντας
τις κατάλληλες παραµέτρους για τον ελεγκτή.

7.1.1 Σχετική Βιβλιογραφία αναφορικά µε τον συζευγµένο έλεγ-
χο πλοήγησης ανθρώπου-ϱοµποτικού ϐοηθού

΄Οπως έχουµε ήδη αναφέρει, οι ϱοµποτικοί ϐοηθοί υποβοήθησης οφείλουν να έχουν
ως στόχο τόσο την κινηµατική ϐοήθεια κατά τη ϐάδιση, την υποστήριξη της στάσης του
σώµατος και την ευστάθεια, αλλά και την παρακολούθηση της αποκατάστασης [140].

Σχήµα 7.1: Γενική αρχιτεκτονική ενός συστήµατος ελέγχου προσαρµοζόµενου
στον χρήστη που αναπτύχθηκε για την απεικονιζόµενη ϱοµποτική πλατφόρ-
µα υποβοήθησης, η οποία αναπτύχθηκε στο πλαίσιο του Ευρωπαϊκού έργου
ΜΟΒΟΤ, και η οποία είναι εξοπλισµένη µε αισθητήρα λέιζερ µε στόχο την
καταγραφή των δεδοµένων ϐάδισης του χρήστη (κάτω από το επίπεδο του γό-
νατος).

Για ένα ϱοµποτικό ϐοηθό που στοχεύει στην υποστήριξη ασθενών µε διαφορετική
κατάσταση κινητικότητας και ϐοηθά επίσης την πρόοδό τους στην αποκατάσταση,
η προσαρµαστικότητα ανά χρήστη είναι ιδιαιτέρως σηµαντική. Αυτό σηµαίνει ότι
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ένα σύστηµα υποβοήθησης ϑα πρέπει να είναι σε ϑέση να αξιολογεί την κατάσταση
κινητικότητας του χρήστη και να προσαρµόζει αναλόγως τις δράσεις υποβοήθησης.
΄Ενας έξυπνος ϱοµποτικός ϐοηθός ϑα πρέπει επίσης να εξυπηρετεί τους σκοπούς της
ιατρικής παρακολούθησης, συµβάλλοντας στην πρόοδο της κινητικής αποκατάστασης
και στην πρόληψη της πτώσης των ασθενών.

Στη σχετική ϐιβλιογραφία, υπάρχουν στρατηγικές ελέγχου για ϐοηθούς κινητικής
υποβοήθησης, όπως για παράδειγµα συστήµατα προσαρµοστικού ελέγχου σύνθετης
µηχανικής ενδοτικότητας (admittance control) [79]. Στην εργασία [80] παρουσιάζεται
ένας ελεγκτής σύνθετης µηχανικής ενδοτικότητας, για έναν παθητικό περιπατητήρα,
λαµβάνοντας υπόψη τη ϑέση και την ταχύτητα του χρήστη, χρησιµοποιώντας µετρή-
σεις από αισθητήρα λέιζερ. Μια στρατηγική ελέγχου που χρησιµοποιεί ως είσοδο
τις γραµµικές/γωνιακές ταχύτητες και τον προσανατολισµό του ανθρώπου και του
περιπατητήρα, χρησιµοποιώντας δεδοµένα από αισθητήρες δύναµης/ροπής, από ένα
λέιζερ τοποθετηµένο στον περιπατητήρα και από µία ϕορητή από το χρήστη µονάδα
µέτρησης αδράνειας (Inertial Measurement Unit - IMU), παρουσιάζεται στην [81].
΄Ενας ελεγκτής σχηµατισµού παρουσιάστηκε στην εργασία [141] µε στόχο την ασφα-
λή πλοήγηση ατόµων µε προβλήµατα όρασης, χρησιµοποιώντας ως είσοδο το νέφος
σηµείων από την κάµερα που κατέγραφε την κίνηση των ατόµων. ΄Ενας από κοινού
προσαρµοστικός έλεγχος για ένα ϱοµποτικό ϐοηθό παρουσιάζεται στο [83], χρησιµο-
ποιώντας ως είσοδο τα δεδοµένα από τους αισθητήρες δύναµης/ροπής στις λαβές του
ϐοηθού και τα δεδοµένα ενός λέιζερ που ανίχνευε τα περιβάλλοντα εµπόδια. Ωστόσο,
στην εργασία [112] παρουσιάσαµε σηµαντικά συµπεράσµατα σχετικά µε την επίδρα-
ση διαφορετικών σχηµάτων ελέγχου στην κατάσταση ϐάδισης διαφορετικών ασθενών,
επικυρώνοντας πειραµατικά την επίδραση γενικών σχηµάτων ελέγχου στην απόδοση
της ϐάδισης των ασθενών, και ιδιαιτέρως σε σχέση µε την ιατρική κατηγοριοποίησή
τους (ϐαθµολογία POMA [142]). Με την εκτίµηση ορισµένων παραµέτρων ϐάδισης,
δείξαµε ότι τα άτοµα µε χαµηλή και µέτρια κινητικότητα επηρεάστηκαν αρνητικά,
ενώ τα άτοµα µε υψηλότερη κινητικότητα δεν ϕαίνεται να παρουσιάζουν σηµαντική
αλλαγή στη ϐάδισή τους και ως εκ τούτου δικαιολογήσαµε την ανάγκη ενσωµάτω-
σης της µεθόδου αξιολόγησης ϐάδισης στο σχεδιασµό της στρατηγικής ελέγχου της
ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης.

Ως εκ τούτου, προτείναµε την υλοποίηση ένος ϱοµποτικού ελέγχου προσαρµο-
Ϲόµενου στον χρήστη, µε στόχο να καλύψουµε τις ειδικές ανάγκες ατόµων µε δια-
ϕορετικά κινητικά προβλήµατα, χρησιµοποιοώντας τα δεδοµένα από τον αισθητήρα
λέιζερ, που είναι τοποθετηµένος στον ϱοµποτικό ϐοηθό, όπως ϕαίνεται στο Σχ. 7.1,
για την παρακολούθηση του χρήστη. Η µέθοδος εκτίµησης της επαυξηµένης κατά-
στασης της ανθρώπινης ϐάδισης (ϐλ. κεφ. §5), παρέχει αξιόπιστη παρακολούθηση
των ποδιών του χρήστη αλλά και την ταυτόχρονη εκτίµηση των ϕάσεων ϐάδισης σε
πραγµατικό χρόνο. Εν συνεχεία ένα σύστηµα παραµετροποίησης και χαρακτηρισµού
της παθολογικής ϐάδισης, εξάγει τις παραµέτρους κάθε κύκλου ϐάδισης και τις χρη-
σιµοποιεί για να ταξινοµήσει τον εκάστοτε ασθενή σε παθολογική κατηγορία, η οποία
σχετίζεται µε τον κίνδυνο πτώσης. Σε αυτό το πλαίσιο, η αξιολόγηση ϐάδισης ενερ-
γοποιεί σε πραγµατικό χρόνο ϐοηθητικές δράσεις από τον ϱοµποτικό περιπατητήρα,
όπως για παράδειγµα την προσαρµογή της ταχύτητας, την προσέγγιση του ασθενούς
λόγω των αλλαγών στα χαρακτηριστικά ϐάδισής του, κ.λ.π. Προτείνουµε, λοιπόν, στο
παρόν κεφάλαιο έναν ελεγκτή σχηµατισµού ανθρώπου-ϱοµπότ που προσαρµόζεται
στον χρήστη, ο οποίος χρησιµοποιεί ως είσοδο την κινηµατική κατάσταση των ποδιών
του χρήστη, τις αντίστοιχες παραµέτρους κάθε κύκλου ϐάδισης και την παθολογική
κατηγορία του χρήστη, ώστε να ορίσουµε τις κατάλληλες µεταβλητές για το σύστηµα
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ανθρώπου-ϱοµπότ.

7.1.2 Αρχιτεκτονική Ελέγχου

Το Σχ. 7.1 παρουσιάζει συνοπτικά την προτεινόµενη στρατηγική ελέγχου για τον ϱο-
µποτικό ϐοηθό. Τα δεδοµένα παρέχονται από το λέιζερ που ανιχνεύει τα πόδια και
είναι τοποθετηµένο πάνω στη ϱοµποτική πλατφόρµα. Τα δεδοµένα επεξεργάζονται
στο υψηλότερο επίπεδο από τη µονάδα επαυξηµένης εκτίµησης ανθρώπινης ϐάδισης
(Augmented Human State Estimation, ϐλ. κεφ. §5) για την παρακολούθηση των
ποδιών του χρήστη και την εκτίµηση της ϕάσης ϐάδισης σε πραγµατικό χρόνο. Αυτές
οι πληροφορίες χρησιµοποιούνται στο επόµενο επίπεδο για τον χαρακτηρισµό της
παθολογικής κατάστασης του χρήστη (Pathological Gait Characterization), χρησιµο-
ποιώντας τις πληροφορίες από την εκτίµηση των ϕάσεων ϐάδισης και τον υπολογισµό
παραµέτρων ϐάδισης. Κάθε ϕορά που ολοκληρώνεται ένας κύκλος ϐάδισης, υπολο-
γίζονται συγκεκριµένες παράµετροι ϐάδισης, οι οποίες αποτελούν το διάνυσµα ενός
ταξινοµητή που κατηγοριοποιεί τον τρέχοντα κύκλο ϐάδισης σε µια συγκεκριµένη
κατηγορία παθολογικής ϐάδισης. Τα δύο ανώτερα επίπεδα τροφοδοτούν την τελευ-
ταία µονάδα που περιλαµβάνει έναν ελεγκτή σχηµατισµού ανθρώπου-ϱοµπότ. Ο
επιθυµητός σχηµατισµός συσχετίζεται µε την παθολογική κλάση, η οποία µαζί µε την
κατάσταση και τις παραµέτρους ϐάδισης χρησιµοποιούνται για τον ορισµό των κα-
τάλληλων παραµέτρων ελέγχου για το σύστηµα ανθρώπου-ϱοµπότ, προκειµένου να
επιτύχουµε έναν έλεγχο προσαρµοζόµενο στον χρήστη για τη ϱοµποτική πλατφόρµα
υποβοήθησης.

Εκτίµηση Επαυξηµένης Κατάστασης Ανθρώπινης Βάδισης

Η µεθοδολογία για την εκτίµηση της επαυξηµένης κατάστασης ανθρώπινης ϐάδισης
έχει αναλυθεί εκτενώς στο κεφάλαιο §5, στο οποίο παραπέµπεται ο αναγνώστης. Συνο-
πτικά, αξίζει να αναφερθεί ότι η µέθοδος αυτή εκτιµά την κινηµατική κατάσταση των
ποδιών του ασθενούς και ταυτόχρονα εκτιµά την ϕάση ϐάδισης την εκάστοτε χρονική
στιγµή.

Παραµετροποίηση και Χαρακτηρισµός Παθολογικής Βάδισης

Σκοπός µας είναι να προσαρµόσουµε την κίνηση του ϱοµποτικού ϐοηθού στις ανά-
γκες και την παθολογική κατάσταση του εκάστοτε χρήστη. Για το λόγο αυτό, χρησιµο-
ποιούµε τα αποτελέσµατα της εκτίµησης της επαυξηµένης κατάστασης του ανθρώπου,
ώστε να οριοθετήσουµε χρονικά τους κύκλους ϐάδισης µέσα από τις επιµέρους ϕά-
σεις που εκτιµούνται, και να υπολογίσουµε συγκεκριµένες παραµέτρους ϐάδισης,
οι οποίες χρησιµεύουν στην ιατρική διάγνωση της κινητικής κατάστασης [57]. ΄Εχο-
ντας αναγνωρίσει τους κύκλους ϐάδισης και τις αντίστοιχες εσωτερικές ϕάσεις τους
(κάθε ϕάση ϐάδισης σχετίζεται µε συγκεκριµένες χρονικές στιγµές, εποµένως µπο-
ϱούµε να χωρίσουµε χρονικά τους κύκλους ϐάδισης), ϐλ. Σχ. 5.1, αλλά και από την
εκτίµηση της κινηµατικής κατάστασης των ποδιών κάθε χρονική στιγµή από την µέθο-
δο IMM-PDA-PF, µπορούµε να υπολογίσουµε τις κατάλληλες παραµέτρους ϐάδισης
(ϐλ. κεφ. §4), όπως τις χωρικές παραµέτρους µήκος διασκελισµού, µήκος ϐήµα-
τος, ταχύτητα ϐάδισης και τις χρονικές παραµέτρους χρόνος δασκελισµού, χρόνος
στάσης/αιώρησης και χρόνος ϐήµατος, οι οποίες χαρακτηρίζουν τον κύκλο ϐάδισης
σύµφωνα µέ την ϐιβλιογραφία [96].
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Για την ταξινόµηση της κινηµατικής κατάστασης του ασθενούς σε συγκεκριµένες
παθολογικές κλάσεις, επιλέχθηκαν οι ακόλουθες παράµετροι, οι οποίες αποτέλεσαν
και το διάνυσµα χαρακτηριστικών γα τον κατάλληλο ταξινοµητή: 1) stride length, 2)
gait speed, 3) stance time, 4) ratio of stance to stride time, 5) ratio of swing to stride

time, 6) ratio of left step to right step length και 7) Double Support time.
Στην παρούσα διατριβή, στοχεύουµε να κατηγοριοποιήσουµε τους ασθενείς σε

δύο κλάσεις σε σχέση µε την επικινδυνότητα πτώσης κατά τη ϐάδιση. Αυτή η πληρο-
ϕορία ϑα χρησιµεύσει ως ένδειξη για την επιλογή των κατάλληλων παραµέτρων του
ελεγκτή του συστήµατος ανθρώπου-ϱοµπότ. Η οµαδοποίηση των ασθενών σε αυτές
τις δύο κλάσεις σχετίζεται µε τη ϐαθµολογία τους στην κλίµακα POMA, την οποία
παρείχαν ειδικοί ιατροί. Σύµφωνα µε τη ϐιβλιογραφία [142], άτοµα µε ϐαθµολογία
POMA µικρότερη του 18 παρουσιάζουν µεγάλη πιθανότητα πτώσης, ενώ ϐαθµολογία
µεταξύ 19 και 23 υποδεικνύει µέτριο ϱίσκο πτώσης κατά τη ϐάδιση. Εποµένως, για
αυτό το πρόβληµα δυαδικής ταξινόµησης, χρησιµοποιούµε ως ταξινοµητή τη µέθοδο
Support Vector Machine (SVM) [143], µε διάνυσµα χαρακτηριστικών από τις παρα-
µέτρους ϐάδισης που περιγράψαµε παραπάνω. Κάθε αναγνωρισµένη παθολογική
κλάση ενεργοποιεί την επιλογή διαφορετικών παραµέτρων στον ελεγκτή του σχηµατι-
σµού ανθρώπου-ϱοµπότ, προσαρµόζοντας το σύστηµα στις εξατοµικευµένες ανάγκες
του κάθε χρήστη.

Σχήµα 7.2: Σχηµατισµός Ανθρώπου-Ροµπότ και οι παράµετροί του.

΄Ελεγχος Σχηµατισµού Ανθρώπου-Ροµπότ

Υποθέτουµε ότι η κινηµατική ανθρώπου και ϱοµπότ µπορεί να αναπαρασταθεί από το
µοντέλο του µονόκυκλου. ΄Εστω xn = [xn, yn, θn]T ∈ SE(2) το διάνυσµα κατάστασης
ανθρώπου-ϱοµπότ, όπου n = {H,R} αντιστοιχεί σε άνθρωπο και ϱοµπότ αντίστοιχα,
(xn, yn) είναι συνετατεγµένες ϑέσεις και θn ο προσανατολισµός. Η κινηµατική δίνεται
από: ẋn = υn cos θn, ẏn = υn sin θn, θ̇n = ωn, όπου υn, ωn είναι η γραµµική και
γωνιακή ταχύτητα αντίστοιχα του nth πράκτορα.

Λαµβάνοντας έµνευση από τον έλεγχο σχηµατισµού ηγέτη-ακόλουθου, αναπτύσ-
σουµε ένα πλαίσιο ελέγχου αποτελούµενο από έναν ελεγκτή ανάδρασης για το σύστη-
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µα ανθρώπου-ϱοµπότ. Ο έλεγχος σχηµατισµού ενσωµατώνει τον έλεγχο των σχετικών
ϑέσεων και προσανατολισµών του ανθρώπου και του ϱοµποτικού ϐοηθού, ενώ τους
επιτρέπει να κινούνται συζευγµένα. Ο ηγέτης καθορίζει την κίνηση και ο ακόλου-
ϑος ελέγχεται ώστε να ακολουθήσει την κίνηση του ηγέτη διατηρώντας την επιθυµητή
απόσταση διαχωρισµού και την επιθυµητή σχετική γωνία. Στην περίπτωσή µας, ο
ηγέτης, δηλαδή αυτός που επιβάλλει την κίνηση, είναι ο άνθρωπος και ο ακόλουθος
είναι το ϱοµπότ, σχηµατίζοντας ένα πρόβληµα έµπροσθεν παρακολούθησης. ΄Εστω `d

η επιθυµητή απόσταση διαχωρισµού και φd η επιθυµητή σχετική γωνία. Η σχετική
γωνία οριζεται ως η δεξιόστροφη γωνία της κατεύθυνσης του ανθρώπου προς την ευ-
ϑεία που συνδέει τον άνθρωπο µε το πλαίσιο αναφοράς του ϱοµπότ. Το πλαίσιο του
συστήµατος ανθρώπου-ϱοµπότ, που ϕαίνεται στο σχήµα 7.2, µετασχηµατίζεται ως
προς το γενικό πλαίσιο αναφοράς OG, και το διάνυσµα κατάσταση του ανθρώπου εί-
ναι η είσοδος του συστήµατος. Η κινηµατική εξίσωση που περιγράφει τον σχηµατισµό
ανθρώπου-ϱοµπότ είναι :

ẇ = A(w, β) · uR +B(w) · uH

β̇ = ωH − ωR
(7.1)

όπου w =
[
` φ

]T είναι η κατάσταση του συστήµατος, β είναι η σχετική κα-
τεύθυνση, uH = [ υH ωH ]T είναι το διάνυσµα ταχυτήτων του ανθρώπου και
uR = [ υR ωR]T είναι το διάνυσµα εισόδου του ϱοµπότ. Οι πίνακες Α και Β

ορίζονται ως εξής :

A =

[
cos(ψ) b · sin(ψ)
− 1
` sin(ψ) b

` cos(ψ)

]
B =

[
− cos(φ) 0
1
` sin(φ) −1

]
(7.2)

όπου ψ = β + φ, και b είναι µια ϑετική πόλωση. Το διάνυσµα ελέγχου uR εκτιµάται
µέσω της γραµµικοποίησης της ανατροφοδότησης εισόδου-εξόδου στο σύστηµα (7.1),
η οποία µας επιστρέφει :

uR = A−1 · (q−B · uH) (7.3)

όπου q είναι ενα ϐοηθητικό διάνυσµα τέτοιο ώστε :

q = K · (wd −w) (7.4)

όπου K =

[
k1 0
0 k2

]
, µε k1, k2 > 0 ϑετικά κέρδη. Επιπλέον, ο πίνακας A είναι

αναστρέψιµος όταν b/l > 0, µια συνθήκη που είναι πάντα αληθής. Εποµένως, το
γραµµικοποιηµένο σύστηµα κλειστού ϐρόχου είναι :{

ẇ = q = K · (wd −w)

β̇ = ωH − ωR

}
(7.5)

Υπό τις κατάλληλες υποθέσεις το σύστηµα ανθρώπου-ϱοµπότ είναι ευσταθές, το οποίο
σηµαίνει ότι στο σύστηµα (7.5) η έξοδοςw συγκλίνει εκθετικά στο επιθυµητό διάνυσµα
wd. Η ανάλυση ευστάθειας ενός τέτοιου συστήµατος αποδεικνύεται στο [144].

Το σύστηµα ανθρώπου-ϱοµπότ συνδέεται µε την µονάδα χαρακτηρισµού ϐάδισης
για την ταυτοποίηση των παραµέτρων ελέγχου. Κάθε ϕορά που ένας κύκλος ϐάδισης
ολοκληρώνεται, τα αντίστοιχα χαρακτηριστικά ϐάδισης που εξάγονται χρησιµοποιού-
νται για την ταξινόµηση του χρήστη. Κάθε κλάση παθολογικής ϐάδισης συνδέεται
µε διαφορετική επιθυµητή απόσταση διαχωρισµού ld, η οποία σχετίζεται µε τη µέση
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τιµή του µήκους διασκελισµού της εκάστοτε κλάσης. Στόχος είναι η διασφάλιση της
συζευγµένης κίνησης ανθρώπου-ϱοµπότ σε σχηµατισµό η οποία προσαρµόζεται σε
αλλάγές κατά τη ϐάδιση, όταν για παράδειγµα ένας ασθενής αισθάνεται περισσότερο
σίγουρος και επιταχύνει το ϐάδισµά του, ή ένας άλλος ασθενής αλλάζει το ϐάδισµά
του λόγω κόπωσης.

Η γραµµική ταχύτητα του ανθρώπου υH εκτιµάται από την ταχύτητα ϐάδισης η
οποία προκύπτει στο τέλος κάθε κύκλου ϐάδισης. Ως κεντρική ϑέση του ατόµου ϑε-
ωρούµε το µέσον σηµείο µεταξύ των εκτιµώµενων ϑέσεων των ποδιών και ανανεώνεται
σύµφωνα µε την συχνότητα του αισθητήρα λέιζερ. Για τον υπολογισµό της γωνια-
κής ταχύτητας του ανθρώπου ωH , υπολογίζουµε την γωνιακή µεταβολή της ϑέσης
του ανθρώπου σε σχέση µε τον αισθητήρα λέιζερ στο σχετικό σύστηµα συντεταγµένων
ανθρώπου-λέιζερ. Είναι ωστόσο αληθές ότι οι µεταβλητές εισόδου του συστήµατος
ανθρώπου-ϱοµπότ ανανεώνονται µε διαφορετικούς ϱυθµούς. Από τη µία πλευρά,
η ϑέση, ο προσανατολισµός και η γωνιακή ταχύτητα ανανεώνονται σύµφωνα µε τη
συχνότητα του αισθητήρα λέιζερ, ενώ η γραµµική ταχύτητα του ανθρώπου καθώς
και η απόφαση σχετικά µε την επιθυµητή απόσταση διαχωρισµού ανθρώπου-ϱοµπότ
συνδέονται µε τον χρονισµό του κύκλου ϐάδισης, ο οποίος µάλιστα µεταβάλλεται από
διασκελισµό σε διασκελισµό. Προκειµένου να συµβιβάσουµε τους διαφορετικούς χρο-
νισµούς τροφοδότησης πληροφοριών στο σύστηµα, εφαρµόσαµε και ένα UKF [138]
για την ανθρωποκεντρική παρακολούθηση, δηλαδή µία παρακολούθηση σε ανώτε-
ϱο επίπεδο της ανθρωποκεντρικής κατάστασης πάνω από την παρακολούθηση της
ϐάδισης.

Ανθρωποκεντρική παρακολούθηση µε UKF

Το ανθρωποκεντρικό σύστηµα παρακολούθησης στηρίζεται στο ευρέως γνωστό UKF
[138]. Εφαρµόζουµε τη ϐασική µεθοδολογία χρησιµοποιώντας ώς διάνυσµα κατά-
στασης την ϑέση του ανθρώπου κατά µήκος των αξόνων xH , yH , τον προσανατολισµό
θH (από τον οποίο υπολογίσουµε την γωνιακή ταχύτητα µέσω εξίσωσης διαφορών),
και την γραµµική ταχύτητα υH . Οι εξισώσεις κατάστασης είναι οι ακόλουθες :

xtH = xt−1
H + υt−1

H · cos(θt−1
H ) ·∆t

ytH = yt−1
H + υt−1

H · sin(θt−1
H ) ·∆t

θtH = θt−1
H + ηtθH

υtH = υt−1
H + ηtυH

(7.6)

όπου t είναι ο διακριτός χρόνος και ηtθH , η
t
υH είναι οι ϑόρυβοι προσανατολισµού και

γραµµικής ταχύτητας, οι οποίοι µοντελοποιούνται ως λευκός ϑόρυβος µηδενικής µέ-
σης τιµής µε τυπικές αποκλίσεις σθ = π/6 και συ = 0.02 m/sec. Ενώ οι παρατη-
ϱήσεις για τις παραµέτρους xH , yH , θH λαµβάνονται σύµφωνα µε τη συχνότητα του
λέιζερ, η παρατήρηση της ταχύτητας διατηρείται σταθερή για τη διάρκεια ενός κύκλου
ϐάδισης. Εποµένως, εως ότου να ληφθεί µια νέα µέτρηση για την ταχύτητα ϐάδισης
στο τέλος ενός νέου κύκλου ϐάδισης, λαµβάνουµε υπόψιν την εκτίµηση που προκύ-
πτει από το στάδιο πρόβλεψης του UKF ως τρέχουσα εκτίµηση της ταχύτητας ϐάδισης.
Το µοντέλο παρατήρησης του ϕίλτρου είναι γραµµικό και οι ϑόρυβοι µετρήσεων για
όλες τις µεταβλητές κατάστασης µοντελοποιούνται επίσης ως λευκές Γκαουσιανές κα-
τανοµές µηδενικής µέσης τιµής µε τυπικές αποκλίσεις 0.1 m στη ϑέση και για τους
δύο άξονες, π/30 για την κατεύθυνση και 0.09 m/sec για την ταχύτητα.
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7.2 Προσαρµογή ϱοµποτικού ϐοηθού στην ανθρώπι-
νη ϐάδιση: Μια προσέγγιση Ενισχυτικής Μάθη-
σης

Η δεύτερη µεθοδολογία που ϑα αναλυθεί στο παρόν κεφάλαιο αναφέρεται και αυτή
στο πρόβληµα της προσαρµογής της κίνησης ενός ϱοµποτικού ϐοηθού κίνησης σε
ασθενείς µε διαφορετική κατάσταση κινητικότητας. Στόχος µας ξανά είναι να επι-
τευχθεί µια συζευγµένη κίνηση του ανθρώπου-ϱοµπότ µε παρακολούθηση από τα
εµπρός, σαν να ήταν ο ασθενής αυτός που σπρώχνει το ϱοµπότ. Για το σκοπό αυτό,
προτείνουµε µια καινοτόµο προσέγγιση που χρησιµοποιεί τη ϐασισµένη σε µοντέλα
ενισχυτική µάθηση (Model-based Reinforcement Learning - MBRL) για την προσαρ-
µογή της πολιτικής ελέγχου του ϱοµποτικού ϐοηθού. Αυτή η προσέγγιση ενσωµατώνει
την προηγούµενη δουλειά που αναπτύχθηκε στην παρούσα διατριβή για την ανίχνευ-
ση και ανάλυση ϐάδισης από δεδοµένα RGB-D και λέιζερ σε µια στρατηγική λήψης
αποφάσεων µε τον άνθρωπο-στο-ϐρόχο. Χρησιµοποιούµε δίκτυα LSTM για το σχεδια-
σµό ενός µοντέλου πρόβλεψης της πρόθεση κίνησης του ανθρώπου (Human Motion
Intention Model - HuMIM) και ενός µοντέλου πρόβλεψης της εξέλιξης των παραµέ-
τρων σύζευξης, αξιοποιώντας το αποτέλεσµα της ανάλυσης της ανθρώπινης ϐάδισης.
΄Ενα αρχικό δίκτυο πολιτικής ϐασισµένο σε LSTM εκπαιδεύτηκε µέσω µάθησης µε
µίµηση (Imitation Learning - IL) από ανθρώπινες επιδείξεις µε τη χρήση του συστή-
µατος οπτικής καταγραφής κίνησης. Αυτή η πολιτική προσαρµόζεται στη συνέχεια
µε τη µέθοδο MBRL χρησιµοποιώντας δεδοµένα παρακολούθησης από πραγµατικούς
ασθενείς. Μια διεξοδική ανάλυση αξιολόγησης αποδεικνύει την αποτελεσµατικότητα
της προσέγγισης MBRL ως ελεγκτή για την προσαρµογή της κίνησης του ϱοµποτιικού
ϐοηθού σε κάθε χρήστη.

7.2.1 Κίνητρο

΄Οπως προαναφέραµε, το πρόβληµα το οποίο καλούµαστε να λύσουµε είναι αυτό της
προσαρµογής της κίνησης του ϱοµποτικού ϐοηθού που κινείται µαζί µε έναν ηλικιω-
µένο χρήστη, ενώ τον παρακολουθεί από εµπρός. Ο εφαρµοσµένος έλεγχος ϑα πρέπει
να συµµορφώνεται µε τις ανάγκες του χρήστη σε περίπτωση που ο χρήστης ϑέλει να
περπατήσει, είτε υποστηριζόµενος είτε µη υποστηριζόµενος από τον ϱοµποτικό ϐοη-
ϑό, όποτε αισθάνεται σίγουρος, δηλαδή αφήνοντας τις λαβές και περπατώντας µε το
ϱοµπότ να τον ακολουθεί από µπροστά (Σχ. 7.3). Ωστόσο, το ϱοµπότ πρέπει να ακο-
λουθεί και να ϐρίσκεται σε µικρή απόσταση µπροστά από τον χρήστη, όχι µόνο για
να παρέχει υποστήριξη όποτε χρειάζεται, αλλά και για να αποτρέψει πιθανές πτώσεις.

Με κίνητρο αυτήν την ανάγκη, λαµβάνοντας υπόψιν την ποικιλοµορφία στην αν-
ϑρώπινη ϐάδιση, και ειδικά στην παθολογική ϐάδιση (διαφορετικές ταχύτητες και
µοτίβα ϐάδισης ανάλογα µε την παθολογική κατάσταση), προτείνουµε µια ενοποιη-
µένη µέθοδο για συνεχή παρακολούθηση κάθε χρήστη και προσαρµογή της κίνησης
της ϱοµποτικής πλατφόρµας αναλόγως. Προτείνουµε µια MBRL µέθοδο για την προ-
σαρµογή της κίνησης του ϱοµπότ µπροστά από τον χρήστη. Το Σχ. 7.3 ενσωµατώνει
µια επισκόπηση του προβλήµατος που επιδιώκουµε να λύσουµε. Ο ϱοµποτικός ϐοη-
ϑός πρέπει να συµπεράνει την πρόθεση κίνησης του ανθρώπου και να µάθει µια
πολιτική ελέγχου χρησιµοποιώντας το MBRL για να επιλέξει τις δράσεις ελέγχου που
ϑα συµµορφώσουν την κίνηση του µε τον τρόπο κίνησης του ανθρώπου.

Βασιζόµαστε στις µεθοδολογίες που αναπτύχθηκαν στο πλαίσιο της παρούσης
εργασίας και έχουν αναλυθεί στα προηγούµενα κεφάλαια της διατριβής, σχετικά µε
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Σχήµα 7.3: Το ϱοµπότ παρατηρεί την πρόβλεψη σχετικά µε την πρόθεση κί-
νησης του ανθρώπου και µαθαίνει µέσω ενισχυτικής µάθησης να προσαρµόζει
τις δράσεις ελέγχου αναλόγως.

Σχήµα 7.4: Αριστερά και µέσον : Η πρωτότυπη ϱοµποτική πλατφόρµα υπο-
ϐοήθησης εξοπλισµένη µε αισθητήρα RGB-D για την καταγραφή της κίνησης
της πόζας του άνω µέρους του σώµατος και ένα 2∆ αισθητήρα λέιζερ για την
καταγραφή της κίνησης των ποδιών. ∆εξιά : Παράδειγµα των οπτικών δεικτών
του συστήµατος καταγραφής κίνησης ενός ηλικωµένου χρήστη και του παθη-
τικού περιπατητήρα, από τα δεδοµένα των οποίων επετεύχθη η µάθηση µέσω
µίµησης.

την ανίχνευση και την ανάλυση της ϐάδισης του ανθρώπου µε τη σύµµιξη των δε-
δοµένων λέιζερ που καταγράφουν την κίνηση των ποδιών και τις ϱοές RGB-D του
άνω µέρους του σώµατος, χρησιµοποιώντας την Open Pose Library [145], από τους
αισθητήρες που είναι τοποθετηµένοι στον ϱοµποτικό ϐοηθό (Σχ. 7.4). Τα δεδοµένα
λέιζερ χρησιµοποιούνται για τη διεξαγωγή αποτελεσµατικής ανίχνευσης και παρακο-
λούθησης των ποδιών και αξιόπιστης ανάλυσης ϐάδισης µέσω της εκµετάλλευσης της
υψηλής συχνότητας σάρωσης και της ακρίβειας του αισθητήρα λέιζερ, ενώ οι ϱοές
RGB-D µπορούν να παράσχουν πρόσθετες πληροφορίες από τις οποίες µπορούµε
να συµπεράνουµε την σταθερότητα της ανθρώπινης ϐάδισης [146]. Στο προτεινόµε-
νο πλαίσιο ελέγχου, ενσωµατώνουµε τις προαναφερθείσες µεθόδους σε ένα πλαίσιο
ελέγχου µε τον άνθρωπο-στον-ϐρόχο, δηλαδή ένα ανθρωποκεντρικό πλαίσιο ελέγχο,
χρησιµοποιώντας το MBRL για την προσαρµογή της κίνησης του ϱοµπότ στον εκά-
στοτε χρήστη.

Στο πλαίσιο της συζευγµένης πλοήγησης ανθρώπου-ϱοµπότ, η κύρια συµβολή
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της παρούσας διατριβής έγκειται στην ανάπτυξη µιας νέας προσέγγισης λαµβάνοντας
υπόψη τις προθέσεις των κινήσεων του ανθρώπου µέσα στο πλαίσιο MBRL για την προ-
σαρµογή σε πραγµατικό χρόνο της κίνησης του ϱοµποτικού ϐοηθού σε ένα δύσκολο
σενάριο έµπροσθεν παρακολούθησης (Σχ. 7.3). Για αυτή τη µεθοδολογία, ξεκινάµε
αναπτύσσοντας µοντέλα πρόβλεψης µε ϐάση τα LSTM για την εκτίµηση της πρόθεσης
της ανθρώπινης κίνησης χρησιµοποιώντας ένα ιστορικό δεδοµένων παρακολούθησης
κίνησης. Στη συνέχεια εκπαιδεύουµε µοντέλα που συσχετίζουν τον προσανατολισµό
της ανθρώπινης κίνησης και το εκτιµώµενο µήκος διασκελισµού, που παρέχεται από
την ανάλυση ϐάδισης, µε τις επιθυµητές παραµέτρους σύζευξης για την κατεύθυν-
ση και τη ϑέση του ϱοµπότ, δηλαδή την επιθυµητή απόσταση διαχωρισµού και τον
σχετικό προσανατολισµό στο πλαίσιο αναφοράς ανθρώπου-ϱοµπότ. Περαιτέρω, χρη-
σιµοποιούµε αυτές τις πληροφορίες για την κατάρτιση µιας πολιτικής ελέγχου που
προτείνει δράσεις για το ϱοµπότ σύµφωνα µε τις προθέσεις της κίνησης του ανθρώπου
και την αναµενόµενη επιθυµητή σύζευξη. Αναπτύξαµε ένα αρχικό µοντέλο πολιτικής
που εκπαιδεύτηκε µε IL από ανθρώπινες επιδείξεις χρησιµοποιώντας δεδοµένα από
δείκτες κίνησης (σύστηµα VICON), που τοποθετήθηκαν στο ανθρώπινο σώµα και σε
ένα παθητικό περιπατητήρα σε µια σειρά πειραµάτων συλλογής δεδοµένων (Σχ. 7.4).
Παρόλο που ένα τέτοιο µοντέλο συµπεριφέρεται καλά για τις καταδειχθείσες περι-
πτώσεις και δίνει µια εικόνα για το πώς ο χρήστης ϑα ήθελε να κινείται η πλατφόρµα
µπροστά του κατά τη ϐάδιση, αυτή η πολιτική δεν έχει εµπειρία για την ανάκτη-
ση από περιπτώσεις ολίσθησης ή απροσδόκητης απώλειας ανίχνευσης του χρήστη.
Για να αντιµετωπιστούν τέτοιες καταστάσεις, το προτεινόµενο πλαίσιο MBRL εκτελεί
την αναπροσαρµογή της αρχικής πολιτικής ελέγχου (όπως ϕαίνεται στο Σχ.7.5», ενώ
χρησιµοποιεί έλεγχο µε µοντλελο πρόβλεψης τυχαίων δειγµάτων (random sampling
Model Predictive Control - MPC) για το σχεδιασµό κίνησης [147–149].

7.2.2 Σχετική Βιβλιογραφία

Η σύγχρονη έρευνα για τους ϱοµποτικούς ϐοηθούς ϐασίζεται κυρίως σε συστήµατα
ελέγχου ενδοτικότητας (admittance) [80,83]. Μια στρατηγική ελέγχου που χρησιµο-
ποιεί ως είσοδο την ανθρώπινη ταχύτητα και προσανατολισµό προτάθηκε στην [81].
Στην προηγούµενη ενότητα §7.1 [150], ϑεωρήσαµε ένα πρόβληµα µετωπικής ακολού-
ϑησης µε έναν κινηµατικό ελεγκτή που προσαρµόζεται στους χρήστες ανάλογα µε την
καηγοριοποίησή τους σε κλάσεις παθολογικής ϐάδισης. ΄Ενας από κοινού έλεγχος
ενισχυτικής µάθησης (RL) για ένα ϐοήθηµα ϐάδισης µε πρόβλεψη της ανθρώπινης
πρόθεσης από αισθητήρες δύναµης παρουσιάζεται στην [151].

Πολλές έρευνες επικεντρώνονται στην κοινωνική πλοήγηση ϱοµπότ [152], δηλα-
δή στο σχεδιασµό της κίνησης του ϱοµπότ µέσα σε πλήθος [153], χρησιµοποιώντας
RL. Οι περισσότερες µέθοδοι για την πλοήγηση των ϱοµπότ απαιτούν την πρόβλε-
ψη κίνησης των πεζών, ώστε το ϱοµπότ να µάθει να περιηγείται ανάµεσά τους µε
τρόπο συµβατό [154]. Μια προσέγγιση πρόβλεψης κίνησης που έχει επίγνωση της
αλληλεπίδρασης µε τους πεζούς µε ένα µοντέλο ϐασισµένο σε LSTM για την εκµά-
ϑηση της συµπεριφοράς της κίνησης των ανθρώπων παρουσιάστηκε στην [155]. Στην
εργασία [156], µια µεθοδολογία deep RL χρησιµοποιήθηκε για την πλοήγηση σύµ-
ϕωνα µε κοινωνικούς κανόνες µέσα σε πλήθη, ενώ στη [157], χρησιµοποιείται RL
(ϐαθιά ενισχυτική µάθηση) για την αντιµετώπιση του παγώµατος του ϱοµπότ µέσα σε
πλήθη, λαµβάνοντας υπόψη τον συντονισµό µεταξύ των ϱοµπότ και των ανιχνευθέντων
ανθρώπων. Σε τέτοιες περιπτώσεις το ϱοµπότ δεν συνοδεύει τους ανθρώπους, αλλά
µάλλον µαθαίνει πώς να περάσει και να αποφύγει τις συγκρούσεις µαζί τους.
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΄Οσον αφορά τους ϱοµποτικούς συντρόφους, µια µέθοδος για την πλοήγηση
ανθρώπου-ϱοµπότ χρησιµοποιώντας το µοντέλο κοινωνικής δύναµης και έναν Bayesian
προβλέπτη της ανθρώπινης κίνησης περιγράφεται στην [158]. ΄Ενα µοντέλο ϐασισµέ-
νο στην κοινωνική δύναµη και την πρόβλεψη της ανθρώπινης κίνησης παρουσιάζεται
στη [159], για τη δηµιουργία ϱοµπότ ικανών να πλησιάσουν ανθρώπους µε συµπε-
ϱιφορά ανάλογη µε αυτήν του ανθρώπου, ενώ περπατά σε σχηµατισµό δίπλα-δίπλα
µε ένα άτοµο, αποφεύγοντας πολλούς πεζούς στο περιβάλλοντα χώρο. Μια τεχνι-
κή MPC που ανταποκρίνεται στις απαιτήσεις ασφάλειας και άνεσης για ένα ϱοµπότ
που συνοδεύει έναν άνθρωπο σε ένα σενάριο έρευνας και διάσωσης παρουσιάζεται
στο [108].

Η χρήση ϐαθειάς ενισχυτικής µάθησης (deep RL - DRL) κυριαρχεί στη σύγχρονη
έρευνα µε στόχο τη σχεδίαση της κίνησης του ϱοµπότ [160] και τον έλεγχό του [161]
για διάφορες εργασίες. Τα συστήµατα πλοήγησης ϱοµπότ που έχουν ενσωµατώσει
τέτοια συστήµατα λήψης αποφάσεων µε RL µπορούν να ϐρεθούν στα [162–164]. Οι
προσεγγίσεις που συνδυάζουν IL µε RL για τη µάθηση πολιτικών ελέγχου παρου-
σιάζονται στα [165, 166]. Παρόλο που οι προσεγγίσεις µε χρήση RL χωρίς µοντέλα
(model-free RL) έχουν πολλές επιτυχηµένες εφαρµογές, απαιτούν µεγάλο όγκο δεδο-
µένων εκπαίδευσης, τα οποία συχνά είναι προϊόντα προσοµοίωσης, µε αποτέλεσµα η
εφαρµογή τους να είναι περιορισµένη. Από την άλλη πλευρά, το RL µε ϐάση µοντέλα
(MBRL) µαθαίνει πρώτα ένα µοντέλο του συστήµατος και στη συνέχεια εκπαιδεύει µια
πολιτική ελέγχου χρησιµοποιώντας επανατροφοδότηση [167]. Το MBRL έχει χρησι-
µοποιηθεί για τον έλεγχο ϱοµπότ τόσο σε προσοµοιωµένα περιβάλλοντα όσο και σε
πειράµατα πραγµατικού κόσµου [168–170]. Το MBRL ϐασίζεται στο MPC για τον
σχεδιασµό των ενεργειών ελέγχου, χρησιµοποιώντας έτσι τα µοντέλα µάθησης µαζί
µε το MPC ως πολιτική ελέγχου, και αποτελεί ένα σηµαντικό ερευνητικό Ϲήτηµα για
τις προσεγγίσεις RL και IL [149, 171, 172]. Στην παρούσα διατριβή, εµπνευστήκα-
µε από τις πρόσφατες εξελίξεις στον προσαρµοστικό έλεγχο που χρησιµοποιούν το
MBRL [148,173]. Εποµένως, προτείνουµε ένα νέο πλαίσιο MBRL για την εκµάθηση
και την προσαρµογή της πολιτικής ελέγχου του ϱοµποτικού ϐοηθού κινητικότητας
ως προς την ανθρώπινη ϐάδιση. Από όσο γνωρίζουµε, αυτή είναι η πρώτη προσέγ-
γιση που στοχεύει στην επίλυση ενός προβλήµατος παρακολούθησης του ανθρώπου
από τα εµπρός, χρησιµοποιώντας τη µέθοδο MBRL αλλά και µοντέλα πρόβλεψης
της πρόθεσης κίνησης του ανθρώπου, είτε για ϱοµποτικό ϐοηθό είτε για ϱοµποτικό
σύντροφο.

7.2.3 Προκαταρκτικές έννοιες

Στο RL στόχος είναι να µάθουµε µια πολιτική που ϑα προτείνει δράσεις για έναν
πράκτορα, η οποία ϑα µεγιστοποιήσει το άθροισµα των αναµενόµενων µελλοντικών
επιβραβεύσεων [174]. ∆εδοµένης της τρέχουσας κατάστασης xt ∈ X, ο πράκτορας
εκτελεί µία δράση ut ∈ U και λαµβάνει µία επιβράβευση rt = r(xt, ut), ενώ µε-
ταφερόµαστε στην επόµενη κατάσταση xt+1 = f(xt, ut) + wt µε αρχική κατάσταση
x0 ∼ p(x0), όπου f είναι µία µη γραµµική κατάσταση για την δυναµική του συ-
στήµατος, wt είναι γκαουσιανός ϑόρυβος της διαδικασίας και p(x0) είναι η αρχική
κατανοµή της κατάστασης. Στις περισσότερες περιπτώσεις και ιδίως στο model-free
RL [175], η συνάρτηση επιβράβευσης εκτιµάται από τα δεδοµένα, κάτι το οποίο είναι
πολύ δαπανηρή διαδικασία σε σχέση µε το πλήθος δεδοµένων που χρειάζεται. Το
Model-based RL επιδιώκει να επιλύσει το πρόβληµα της αναποτελεσµατικότητας των
δεδοµένων, χρησιµοποιώντας τα παρατηρούµενα δεδοµένα ώστε να µάθει το δυναµι-
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Σχήµα 7.5: Προσέγγιση ενισχυτικής µάθηση µε ϐάση µοντέλα (Model-based
Reinforcement Learning) για την προσαρµογή της πολιτικής ελέγχου χρησι-
µοποιώντας τις προβλέψεις για την πρόθεση κίνησης του ανθρώπου.

κό σύστηµα. Το µοντέλο χρησιµοποιείται για να εκτελέσει εσωτερικές προσοµοιώσεις
της δυναµικής του πράκτορα, µε ϐάση τις οποίες η πολιτική µαθαίνεται. Στόχος του
MBRL είναι να µάθει µια προσέγγιση του πραγµατικού δυναµικού συστήµατος f .
΄Εστω f̂θ η συνάρτηση διακριτού χρόνου που µαθαίνεται η οποία παραµετροποιείται
από τις παραµέτρους θ που προσεγγίζει την f . Κριτήριο είναι η εύρεση της πα-
ϱαµετροποιηµένης πολιτικής f̂θ σε έναν πεπερασµένο ορίζοντα που µεγιστοποιεί τη
µακροπρόθεσµη επιβράβευση στον χρονικό ορίζοντα T ϐελτιστοποιώντας τις παραµέ-
τρους θ.

∆εδοµένου ότι το MBRL στοχεύει να µάθει ένα γενικό µοντέλο δυναµικής, η γε-
νίκευση είναι σηµαντικό Ϲήτηµα, ειδικά για τις ϱοµποτικές εφαρµογές που πρέπει
να αντιµετωπίσουν στοχαστικά περιβάλλοντα και να προσαρµόζονται σε νέες εργασί-
ες. ΄Ετσι, καταφεύγουµε στην επιλογή του σχεδιασµού διαµέσου των προτεινόµενων
δράσεων της πολιτικής ώστε να αντισταθµίσουµε τα σφάλµατα του µοντέλου. Το MPC
είναι µια κατάλληλη λύση αφού πρόκειται για µια µέθοδο ϐέλτιστου ελέγχου πεπερα-
σµένου ορίζοντα, η οποία ϐελτιστοποιεί µια συνάρτηση κόστους κάθε χρονική στιγµή
για να παράγει µια ακολουθία ενεργειών ελέγχου. Το κλασικό MPC ϐασίζεται στη
ϐελτιστοποίηση ενός περιορισµένου τετραγωνικού κόστους, απαιτώντας προσεγγίσεις
πρώτης ή δεύτερης τάξης της δυναµικής για κυρτότητα, κάτι που είναι µερικές ϕο-
ϱές δύσκολο να επιτευχθεί όταν η δυναµική προσεγγίζεται από νευρωνικά δίκτυα.
Εποµένως, είναι χρήσιµο να χρησιµοποιηθεί µια τυχαία δειγµατοληπτική µέθοδος
λήψης δειγµάτων για το MPC [147], για να εκτελεστούν ϱοές τροχιών µέσα στο χρόνο
και να προσοµοιωθούν οι τροχιές σε ένα σύντοµο χρονικό ορίζοντα T . Στο πλαίσιο του
MBRL, το MPC χρησιµοποιείται για την εύρεση της τροχιάς µε το ελάχιστο σωρευτικό
κόστος για τον χρονικό ορίζοντα T , από το οποίο εφαρµόζεται στο σύστηµα µόνο η
πρώτη ενέργεια ut της ϐέλτιστης ακολουθίας και στη συνέχεια επανασχεδιάζουµε για
νέες δράσεις κάθε ϕορά. Εποµένως, µια τέτοια προσέγγιση αντισταθµίζει τις ανα-
κρίβειες του µοντέλου, εµποδίζοντας τη συσσώρευση σφαλµάτων και την παρέκκλιση
από την επιθυµητή τροχιά. Στο πλαίσιο του MBRL, η µεγιστοποίηση τη επιβράβευσης
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µπορεί να ϑεωρηθεί ως το ισοδύναµο πρόβληµα της ελαχιστοποίησης του κόστους
µέσω του MPC.

7.2.4 Ορισµός Προβλήµατος

Το πρόβληµα το οποίο καλούµαστε να λύσουµε αφορά στην εύρεση της ϐέλτιστης
πολιτικής ελέγχου για την προσαρµογή της κίνησης του ϱοµποτικού ϐοηθού στις
ανάγκες χρηστών µε διαφορετικές καταστάσεις κινητικότητας. ∆εδοµένης της τρέ-
χουσας εκτιµώµενης ανθρώπινης κατάστασης xHt = [ xH yH υHx υHy ]T , όπου
pHt = [ xH yH ]T είναι η ϑέση και uHt = [ υHx υHy ]T η ταχύτητα κατά µήκος των
αξόνων, και έστω οι παράµετροι σύζευξης του ϱοµπότ στον άνθρωπο, δηλαδή η επιθυ-
µητή απόσταση διαχωρισµού `t και ο σχετικός προσανατολισµός ανθρώπου-ϱοµπότ
φt, πρέπει να ϐρούµε ϐέλτιστες δράσεις ελέγχου uRt που ϑα εγγυάται την προσαρµογή
στις προθέσεις κίνησης του ανθρώπου. Με άλλα λόγια, στοχεύουµε να ϐρούµε µια πο-
λιτική fθ(xRt ,xHt ) που ϑα προτείνει δράσεις ελέγχου για το ϱοµπότ uRt = [υt ωt]

T ,
όπου υt και ωt είναι η γραµµική και γωνιακή ταχύτητα και xRt = [ xR yR ]T η
ϑέση του ϱοµπότ κατά µήκος των αξόνων, ακολουθώντας το κριτήριο της συζευγµέ-
νης πλοήγησης ανθρώπου-ϱοµπότ, σε ένα πεπερασµένο χρονικό ορίζοντα T , µε την
ελαχιστοποίηση του τετραγωνικού κόστους :

UTt = arg min
ut,...,ut+T−1

1

2

t+T−1∑
τ=t

(xRτ )
T · C · xRτ + cτ

T · xRτ

ς.τ. xRt+1 = g(xRt ,u
R
t ) ωιτη uRt ∼ fθ(xRt ,xHt )

ανδ ulb ≤ uRt ≤ uub (7.7)

όπου C ∈ R2×2 είναι διαγώνιος ϑετικά ορισµένος πίνακας ϐαρών, ct = −(pHt + xdt )
είναι η ϑέση-στόχος µε xdt = [ lt cos(φt) lt sin(φt) ]T να είναι η επιθυµητή σύ-
Ϲευξη ανάµεσα στις ϑέσεις ανθρώπου και ϱοµπότ κατά µήκος των αξόνων στο τοπι-
κό πλαίσιο συντεταγµένων ανθρώπου-ϱοµπότ. Το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης υπό-
κειται στο µοντέλο κίνησης του ϱοµπότ g(xRt ,u

R
t ) σε σχέση µε την άγνωστη πολιτική

fθ(x
R
t ,x

H
t ) και περιορίζεται από κάποια ανώτατα uub και κατώτατα ulb ϕράγµατα

για τις γραµµικές και γωνιακές ταχύτητες του διανύσµατος ελέγχου. Ως µοντέλο
µετάβασης g(xRt ,u

R
t ) ϑεωρούµε το πολύ γνωστό µονόκυκλο µοντέλο.

7.2.5 Προτεινόµενη προσέγγιση µε MBRL

Η προτεινόµενη µέθοδος για την εκµάθηση της πολιτικής ελέγχου για τον ϱοµποτικό
ϐοηθό που ϑα προσαρµόζει την κίνησή του στον τρόπο ϐάδισης του χρήστη, διατηρώ-
ντας έναν επιθυµητό σχετικό σχηµατισµό σύζευξης (απόσταση και προσανατολισµό),
απεικονίζεται στο Σχ. 7.5. Σε κάθε χρονική στιγµή, προβλέπουµε την ανθρώπι-
νη κίνηση σε χρονικό ορίζοντα T και προβλέπουµε και την εξέλιξη των επιθυµητών
παραµέτρων σύζευξης. Αυτές οι πληροφορίες χρησιµοποιούνται για τη δειγµατολη-
ψία ταχυτήτων από το δίκτυο πολιτικής ελέγχου που προσεγγίζει τη δυναµική της
συζευγµένης κίνησης ανθρώπου-ϱοµπότ, ενώ το MPC επιλέγει τη ϐέλτιστη ακολου-
ϑία ελέγχου σύµφωνα µε την (7.7). Οι παρατηρούµενες καταστάσεις ανθρώπου και
ϱοµπότ, µαζί µε την επιλεγµένη ενέργεια ελέγχου, συγκεντρώνονται σε ένα σύνολο
δεδοµένων για την προσαρµογή της πολιτικής ελέγχου.
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Σχήµα 7.6: Αναδροµικά δίκτυα που χρησιµεύουν για την πρόβλεψη των µελ-
λοντικών τρχιών του ανθρώπου (HuMIM network) και της εξέλιξης των επιθυ-
µητών παραµέτρων σύζευξης.

Συγκεκριµένα, το προτεινόµενο πλαίσιο αντιµετωπίζει δύο ϐασικά υπο-προβλήµατα.
Το πρώτο υπο-πρόβληµα είναι η κατανόηση της πρόθεσης της ανθρώπινης κίνησης.
Αυτό περιλαµβάνει όχι µόνο την πρόβλεψη των µελλοντικών τροχιών του ανθρώπου
σε ένα πεπερασµένο χρονικό ορίζοντα δεδοµένης της προηγούµενης γνώσης γαι τις
ανθρώπινες τροχιές, αλλά και ένα µοντέλο για την πρόβλεψη της εξέλιξης της επιθυ-
µητής απόστασης διαχωρισµού και επιθυµητού σχετικού προσανατολισµού για τον
ίδιο χρονικό ορίζοντα. Το δεύτερο υπο-πρόβληµα αφορά στην εκµάθηση µιας ϐέλ-
τιστης πολιτικής ελέγχου. Αυτή η πολιτική εξαρτάται από την παρατήρηση των αν-
ϑρώπινων κινήσεων από το ϱοµπότ, αφού πρέπει να αντιµετωπίσουµε ένα πρόβληµα
σταθερής αλληλεπιδραστικής σύζευξης ανθρώπου και ϱοµπότ. Το ϱοµπότ πρέπει να
ϐρίσκεται πάντα µπροστά από τον άνθρωπο, διατηρώντας µια επιθυµητή απόσταση
διαχωρισµού και έναν επιθυµητό σχετικό προσανατολισµό, προσαρµόζοντας τις ενέρ-
γειες ελέγχου σύµφωνα µε τις τρέχουσες και προβλεπόµενες καταστάσεις ϐάδισης του
ανθρώπου. Η ενσωµάτωση ενός µοντέλου πρόβλεψης της πρόθεσης της ανθρώπινης
κίνησης συµβάλλει στην επιλογή του καλύτερου µακροπρόθεσµου κόστους των ενερ-
γειών ελέγχου µέσω του MPC. Βασιζόµαστε στο IL για την εκπαίδευση ενός αρχικού
γενικού προσεγγιστή του δικτύου πολιτικής ελέγχου από τις ανθρώπινες επιδείξεις
και να χρησιµοποιήσουµε αυτό το εκπαιδευµένο µοντέλο στο πλαίσιο MBRL για την
προσαρµογή της πολιτικής ελέγχου σε πραγµατικό χρόνο. Στη συνέχεια, ϑα περιγρά-
ψουµε τα µοντέλα πρόβλεψης της πρόθεσης κίνησης του ανθρώπου, το προτεινόµενο
δίκτυο πολιτικής ελέγχου και την εφαρµογή τους εντός του προτεινόµενου πλαισίου
MBRL.

Μοντέλα Πρόβλεψης Πρόθεσης Κίνησης Ανθρώπου

Η πρόβλεψη της πρόθεσης κίνησης του ανθρώπου περιλαµβάνει δύο κύριους στόχους,
όπως ϕαίνεται στο Σχ. 7.6. Ο πρώτος αφορά στην πρόβλεψη της ανθρώπινης κίνησης
σε έναν πεπερασµένο χρονικό ορίζοντα, δεδοµένων των προηγούµενων ανθρώπινων
καταστάσεων. Ο δεύτερος αφορά στην εκτίµηση των παραµέτρων σύζευξης του ϱο-
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µπότ σε σχέση µε τον άνθρωπο. Προτού εισέλθουµε σε λεπτοµέρειες σχετικά µε τα
µοντέλα πρόβλεψης, ϑα περιγράψουµε εν συντοµία ποια είναι η ανθρώπινη κατάστα-
ση και πώς εξάγεται. Στα προηγούµενα κεφάλαια, αναλύσαµε εκτενώς εκτεταµένα
την ανίχνευση και την παρακολούθηση των ανθρώπινων κινήσεων από 2∆ δεδοµένα
λέιζερ µαζί µε την ανάλυση ϐάδισης σε πραγµατικό χρόνο [176] (ϐλ. κεφ. 5). Στο
κεφ. 6 [146] χρησιµοποιήσαµε επίσης τις παρατηρήσεις για την κίνηση του άνω µέ-
ϱους του σώµατος, που εντοπίζει ένας αισθητήρα RGB-D για να πραγµατοποιηθεί η
παρακολούθηση του Κέντρου Μάζας (CoM) χρησιµοποιώντας από κοινού την πληρο-
ϕορία από την κίνηση της πόζας και των ποδιών (δηλ. την ταχύτητα ϐάδισης) για την
εκτίµηση της κίνησης του CoM. Στην παρούσα ενότητα, χρησιµοποιούµε αυτή την
έννοια της ανθρωποκεντρικής παρακολούθησης µε την κατάσταση να περιλαµβάνει
τη ϑέση και την ταχύτητα του CoM του ανθρώπου κατά µήκος των αξόνων. Χρησιµο-
ποιούµε δεδοµένα οπτικής καταγραφής κίνησης (Motion Capture - MoCap) για να
εξαγάγουµε τα δεδοµένα αληθείας και να εκπαιδεύσουµε αρχικά τα µοντέλα µας µε
αυτά τα οµαλά δεδοµένα και στη συνέχεια να τα προσαρµόσουµε αυτά τα µοντέλα µε
δεδοµένα από το σύστηµα παρακολούθησης.

Μοντέλο Πρόβλεψης Πρόθεσης κίνησης του Ανθρώπου (Human Motion
Intention Model - HuMIM)

Το HuMIM είναι ένα δίκτυο ϐαθιάς µάθησης που ϐασίζεται σε µονάδες LSTM [177].
΄Οπως αναφέραµε και στο κεφ. 6, τα LSTM αποτελούν ένα ειδικό είδος αναδροµι-
κών νευρωνικών δικτύων που µπορούν να µάθουν αποτελεσµατικά µακροπρόθεσµες
εξαρτήσεις που υπάρχουν σε διαδοχικά δεδοµένα, όπως για παράδειγµα στις τροχιές
κίνησης. Αυτό επιτυγχάνεται µε την ενσωµάτωση κυψελών µνήµης που επιτρέπουν
στο δίκτυο να µάθει πότε πρέπει να ξεχάσει τις προηγούµενες κρυφές καταστάσεις και
πότε να ενηµερώσει τις κρυφές καταστάσεις µε νέες πληροφορίες. Η αρχιτεκτονική
δικτύου µας για το HuMIM απεικονίζεται στο Σχ. 7.6. Το διάνυσµα χαρακτηριστι-
κών εισόδου xHt είναι η τρέχουσα ανθρώπινη κατάσταση.1 Το δίκτυο αποτελείται από
ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (Fully Connected - FC) (Σχ. 7.6 - µπλε κουτά-
κια), ακολουθούµενο από µια ενεργοποίηση ReLU και δύο LSTM (Σχ. 7.6 - κίτρινα
κουτάκια) και ένα ακόµα FC επίπεδο που αποκωδικοποιεί την έξοδο, η οποία είναι
µια πρόβλεψη των µελλοντικών ανθρώπινων καταστάσεων στον χρονικό ορίζοντα T :
xHt+1:t+T .

Μοντέλο Πρόβλεψης Παραµέτρων Σύζευξης (Coupling Parameters Fore-
cast Model)

΄Ενα ακόµη πρόβληµα που πρέπει να επιλύσουµε είναι ο υπολογισµός των επιθυµη-
τών παραµέτρων σύζευξης στο τοπικό πλαίσιο ανθρώπου-ϱοµπότ, δηλαδή την επιθυ-
µητή σχετική απόσταση και τον επιθυµητό προσανατολισµό που ϑα εξασφαλίσει τη
συζευγµένη κίνηση ανθρώπου-ϱοµπότ. Αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό για τις περι-
πτώσεις λειτουργίας παρακολούθησης του ανθρώπου, όταν δηλαδή το ϱοµπότ πρέπει
να ακολουθήσει έναν άνθρωπο από τα εµπρός αλλά διατηρώντας κοντινή απόσταση σε
περίπτωση που χρειαστεί να παράσχει ϐοήθεια υποστήριξης κατά τη ϐάδιση. Αυτές οι
παράµετροι είναι κρίσιµες για τον έλεγχο των ϱοµπότ όπως έχουµε ήδη δει στην ενό-
τητα 7.2.4. Για να τις υπολογίσουµε, χρησιµοποιήσαµε πληροφορίες από επιδείξεις
πραγµατικών ασθενών που περπατούσαν µε παθητικό πειπατητήρα, ενώ ϕορούσαν

1 ΄Εχουµε ϑέσει την αρχική ανθρώπινη ϑέση να είναι το παγκόσµιο πλαίσιο αναφοράς.
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Σχήµα 7.7: Αρχιτεκτονική δικτύου της πολιτικής ελέγχου.

οπτικούς δείκτες για την καταγραφή των κινήσεών τους (Σχ. 7.6). ΄Επειτα από α-
νάλυση δεδοµένων, διαπιστώσαµε ότι η απόσταση ανθρώπου-περιπατητήρα κατά τη
διάρκεια της ϐάδισης σχετίζεται µε το µήκος του ανθρώπινου διασκελισµού. ∆εδο-
µένου ότι µπορούµε να εφαρµόσουµε ανάλυση ϐάδισης σε πραγµατικό χρόνο (ϐλ.
κεφ. 5), µπορούµε να υπολογίσουµε τα µήκη διασκελισµών και να τα χρησιµοποι-
ήσουµε σε ένα δίκτυο πρόβλεψης που ϑα προβλέψει την εξέλιξή τους σε ένα χρονικό
παράθυρο πρόβλεψης. Για τον σχετικό προσανατολισµό προβλέπουµε την εξέλιξη του
ανθρωποκεντρικού προσανατολισµού στο τοπικό πλαίσιο αναφοράς του ανθρώπου για
κάθε χρονική στιγµή. Εποµένως, δεδοµένων των τρεχουσών παραµέτρων `t, φt, ένα
απλό δίκτυο µε δύο στρώµατα LSTM ακολουθούµενο από ένα FC στρώµα (Σχ. 7.6)
είναι ικανό να παρέχει προβλέψεις για την εξέλιξη των παραµέτρων σύζευξης για τον
χρονικό ορίζοντα T .

Εκπαίδευση πολιτικής ελέγχου µε Μιµητική µάθηση

Εκπαιδεύουµε µια αρχική πολιτική ελέγχου για τον ϱοµποτικό ϐοηθό ακολουθώντας
την µέθοδο της µιµητικής µάθησης (IL) [178]. Επωφελούµαστε από τις επιδείξεις
πραγµατικών ασθενών για τη µίµηση του τρόπου µε τον οποίο αλληλεπιδρούν µε τον
παθητικό περιπατητήρα ενώ περπατούσαν κατά τη διάρκεια πειραµάτων συλλογής
δεδοµένων. Στόχος είναι να µάθουµε ενέργειες ελέγχου για το ϱοµπότ ακριβώς όπως
ο άνθρωπος σπρώχνει τον παθητικό περιπατητήρα µπροστά του. Για το σκοπό αυτό,
αναπτύξαµε το δίκτυο πολιτικής ελέγχου του Σχ. 7.7. Ακολουθώντας το σκεπτικό
της ενότητας 7.2.4, αυτό το δίκτυο ϑα χρησιµεύσει ως η προσέγγιση f̂θ της αληθινής
δυναµικής fθ, που ϑα προτείνει εντολές ταχύτητας για το ϱοµπότ λαµβάνοντας υπόψη
τις πληροφορίες σχετικά µε την πρόθεση της ανθρώπινης κίνησης.

Το προτεινόµενο δίκτυο πολιτικής ελέγχου είναι ένα ακολουθιακό µοντέλο που
ϐασίζεται σε LSTM χρησιµοποιώντας ως χαρακτηριστικά εισόδου τις προβλέψεις για
τις ανθρώπινες καταστάσεις xHt:t+T για ένα χρονικό παράθυρο T µετασχηµατισµέ-
νες ως προς την τρέχουσα κατάσταση του ϱοµπότ xRt (Σχ. 7.7). Χρησιµοποιούµε
αρχικά δύο FC στρώµατα µε ένα ReLU και ένα επίπεδο Dropout [179] (µε πιθανό-
τητα p = 0.4) ανάµεσά τους. Σκοπός των FC επιπέδων είναι να κωδικοποιήσουν τα
αρχικά χαρακτηριστικά χρησιµοποιώντας στατικούς µετασχηµατισµούς ανεξάρτητα
από τις εξαρτήσεις χρόνου που µοντελοποιούνται από τις µονάδες LSTM. Η κύρια
κωδικοποίηση-αποκωδικοποίηση υλοποιείται από τα δύο επίπεδα LSTM. Η έξοδος
αποκωδικοποιείται από το τελικό FC επίπεδο, το οποίο δίνει τη δράση ελέγχου για
την χρονική στιγµή t, δηλαδή το διάνυσµα ταχύτητας του ϱοµπότ: uRt = [υt ωt]

T .
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Algorithm 1 Model-based RL for coupled HR motion
Require: Training data and empty dataset D for aggregation
Require: Aggregation frequency K ∈ Z, MPC horizon T ∈ Z
Require: Pre-trained control policy f̂θ
1: for i = 1, ... do
2: if i mod K = 0 then
3: for t:1,..,T do
4: get future human states xHt:T+T via HuMIM net
5: get desired coupling parameters lt:t+T , φt:t+T
6: sample Ns velocities from policy uRt ∼ f̂θ(x

R
t ,x

H
t:T+T ) and add explo-

ration noise
7: perform MPC rollouts to find the optimal control sequence UTt using

(7.7)
8: end for
9: execute first action uRt from selected sequence UTt

10: add (xRt ,xHt:T+T ,u
R
t ) in dataset D

11: else
12: perform fine-tuning on policy of Fig. 7.7 using the aggregated data D
13: end if
14: end for

Προσαρµογή της Πολιτικής Ελέγχου µέσω Ενισχυτικής Μάθησης µε
ϐάση µοντέλο (Model-based Reinforcement Learning)

Αν και το IL µπορεί να δώσει καλά αποτελέσµατα στην πρόβλεψη των δράσεων ε-
λέγχου σε σχέση µε τα δεδοµένα αληθείας, η δυνατότητα του περιορίζεται από τα
δεδοµένα που έχει δει κατά την εκπαίδευση, Ως εκ τούτου, χρησιµοποιούµε το δίκυο
πολιτικής ελέγχου που έχουµε µάθει µε IL ως αρχική προσέγγιση η οποία ϑα πρέπει
να προσαρµοστεί σε νέα δεδοµένα ανθρώπινης ϐάδισης µέσω της τεχνικής του RL.
Το Σχ. 7.5 και ο Αλγόριθµος 1 παρουσιάζουν µια επισκόπηση της προτεινόµενης
MBRL µεθόδου για την προσαρµογή της πολιτικής ελέγχου. Σε αυτό το πλαίσιο, κα-
ταφεύγουµε στο δίκτυο HuMIM και στο δίκτυο πρόβλεψης των παραµέτρων σύζευξης
(coupling parameters forecast model) που περηγράφηκαν στην ενότητα 7.2.5 για να
προβλέψουµε σε έναν χρονικό ορίζοντα T τις µελλοντικές ανθρώπινες καταστάσεις
xHt:t+T και τις επιθυµητές παραµέτρους σύζευξης lt:t+T , φt:t+T , οι οποίες απορρέουν
από την τρέχουσα εκτίµηση του µήκους διασκελισµού και τον προσανατολισµό του
ανθρώπου στο τοπικό του πλαίσιο αναφοράς. Αυτές οι παράµετροι απαρτίζουν την
επιθυµητή κατάσταση σύζευξης xdt για τον MPC της (7.7), όπως περιγράψαµε στην
ενότητα 7.2.4. Κάθε χρονική στιγµή χρησιµοποιούµε τις προβλέψεις για τις ανθρώ-
πινες καταστάσεις που παρέχονται από το HuMIM, µετασχηµατισµένες ως προς το
πλαίσιο αναφοράς του ϱοµπότ, για να λάβουµε Ns νέα δείγµατα ταχύτητας από την
πολιτική ελέγχου. Επιπλέον, χρησιµοποιούµε το επίπεδο του dropout για να εφαρ-
µόοσυµε Monte Carlo Markov Chain δειγµατοληψία στις εξόδους του δικτύου, ώστε
να εκµεταλευτούµε την αβεβαιότητα στις προβλέψεις του δικτύου [179]. Εφαρµόζου-
µε, επίσης, και επιπλέον τυχαίο ϑόρυβο εξερεύνησης στα δείγµατα ταχυτήτων ώστε να
διευρύνουµε την κατανοµή των δειγµάτων.

Επιπρόσθετα, εφαρµόζουµε τυχαίο ϑόρυβο στις εκτιµώµενες καταστάσεις του ϱο-
µπότ xRt ώστε να προσοµοιώσουµε πιθανά σφάλµατα που µπορεί να προκύψουν σε
πραγµατικές καταστάσεις όπως σφάλµατα εντοπισµού, ολισθήσεις, κ.ά.

Στόχος µας είναι να µάθουµε πολιτικές για την ανάκτηση του ϱοµπότ από ψευ-
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ΣΤΟ ΧΡΗΣΤΗ

δείς καταστάσεις εφαρµόζοντας την καλύτερη δυνατή δράση ελέγχου. ΤαNs δείγµατα
ταχύτητας χρησιµοποιούνται για τα επεισόδια του MPC µε την προσοµοίωση τροχιών
σε ένα πεπερασµένο χρονικό ορίζοντα T για κάθε δείγµα. Η προσοµοιωµένη τροχιά
µε το ελάχιστο κόστος που υπολογίζεται από την (7.7) (δηλαδή η υψηλότερη επιβρά-
ϐευση στην ϑεωρία του RL) επιλέγεται, ενώ µόνο η πρώτη δράση από την επιλεγµένη
ακολουθία ελέγχου εφαρµόζεται στο ϱοµπότ. Μέσω του επανασχεδιασµού σε κάθε
χρονική στιγµή, αντισταθµίζουµε πιθανά σφάλµατα του µοντέλου. Η κατάσταση του
ϱοµπότ µαζί µε την εφαρµοζόµενη ενέργεια ελέγχου και την τρέχουσα κατάσταση του
ανθρώπου xRt ,x

H
t:T+T ,u

R
t (Σχ. 7.5, Αλγ. 1) συγκεντρώνονται σε ένα νέο, αρχικά άδειο

σύνολο δεδοµένων D, το οποίο ϑα χρησιµοποιηθεί για την προσαρµογή του δικτύου
της πολιτικής ελέγχου µέσω αναπροσαρµογής των ϐαρών του τελευταίου επιπέδου
του δικτύου κάθε K ∈ Z χρονικά ϐήµατα. Η συσσωµάτωση δεδοµένων και η επα-
νεκπαίδευση του µοντέλου προσαρµόζει την πολιτική σε νέες οµάδες καταστάσεων-
ενεργειών, οι οποίες κατά το παρελθόν δεν είχαν εντοπιστεί στο δίκτυο, επαυξάνοντας
τις αντίστοιχες κατανοµές και ϐελτιώνοντας την απόδοση του ελεγκτή.

�



Κεφάλαιο 8

Πειραµατικές ∆ιατάξεις και
∆εδοµένα

Στο παρόν κεφάλαιο περιγράφονται οι πειραµατικές διατάξεις και τα αντίστοιχα πει-
ϱαµατικά δεδοµένα που συλλέχθησαν, µε ϐάση τα οποία επαληθεύθηκαν οι µεθοδο-
λογίες που αναπτύχθηκαν στην παρούσα διατριβή. Καταγράφονται και αναφέρονται
αναλυτικά οι πειραµατικές πλατφόρµες, τα πειραµατικά σενάρια καθώς επίσης και
στοιχεία των συµµετεχόντων. Τα πειραµατικά δεδοµένα της παρούσας εργασίας συλ-
λέχθησαν κατά τη διάρκεια δύο µεγάλων πειραµατικών καταγραφών στο Νοσοκοµείο-
Γηριατρικό κέντρο Agaplesion Bethanien του Πανεπιστηµίου της Χαϊδελβέργης τα έτη
2013 και 2014 στα πλαίσια του ερευνητικού έργου MOBOT 1.

8.1 Πειραµατική ∆ιάταξη - Χαϊδελβέργη 2013

Για την αρχική καταγραφή δεδοµένων στα πλαίσια του ερευνητικού έργου ΜΟΒΟΤ,
πραγµατοποιήθηκε, κατά το πρώτο έτος του έργου, µια µεγάλη καταγραφή πειραµα-
τικών δεδοµένων, µε συµµετοχή πραγµατικών ασθενών και µε τη χρήση ενός παθη-
τικού περιπατητήρα εξοπλισµένου µε πληθώρα αισθητήρων (Σχ. 1.4). Τα πειράµατα
αυτά οδήγησαν στη δηµιουργία της ϐάσης δεδοµένων ΜΟΒΟΤ 1, που περιγράφεται
στη συνέχεια.

8.1.1 Περιγραφή πειραµατικών δεδοµένων: ΜΟΒΟΤ 1

Τα πειραµατικά δεδοµένα συλλέχθηκαν στο Agaplesion Bethanien Hospital - Geri-
atric Center µε τη συµµετοχή πραγµατικών ασθενών, υπό την έγκριση της επιτροπής
ηθικής και δεοντολογίας του ιατρικού τµήµατος του Πανεπιστηµίου της Χαϊδελβέρ-
γης. ΄Ολοι οι συµµετέχοντες υπέγραψαν γραπτή συγκατάθεση για συµµετοχή στα
πειράµατα. Οι συµµετέχοντες παρουσίαζαν µέτρια έως ήπια εξασθένηση κινητικότη-
τας, σύµφωνα µε την κλινική αξιολόγηση. Οι ασθενείς ϕορούσαν τα κανονικά ϱούχα
τους. ΄Ενα σύνολο οπτικών δεικτών κίνησης από ένα σύστηµα Vicon Motion Capture
τοποθετήθηκε σε ορισµένες περιοχές του σώµατος των υποκειµένων. Τα δεδοµένα της
παρούσας µελέτης παρέχονται από έναν αισθητήρα Hokuyo UBG-04LX-F01 rapid
LRF (µέσης περιόδου δειγµατοληψίας περίπου 28 msec/scan, εύρους σάρωσης 20

1http://www.mobot-project.eu/
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έως 5600mm, γωνιακού εύρους -120o έως 120o και γωνιακής ανάλυσης 0.36o), ο
οποίος ϐρισκόταν τοποθετηµένος πάνω σε έναν παθητικό περιπατητήρα (Σχ. 1.4), ο
οποίος χρησιµοποιήθηκε για την καταγραφή δεδοµένων κίνησης και αλληλεπίδρα-
σης των χρηστών. Το LRF είναι τοποθετηµένο σε ύψος περίπου 40 εκατοστών από
το έδαφος για την ανίχνευση της κίνησης της κνήµης των ποδιών. Ας σηµειωθεί ότι
η ϐάση αυτή περιλαµβάνει επίσης και τις καταγραφές εικόνας και ϐάθους από τον
αισθητήρα Kinect v1, µε συχνότητα δειγµατοληψίας 15 καρέ/δευτερόλεπτο, που ή-
ταν επίσης τοποθετηµένος στην παθητική πλατφόρµα του Σχ. 1.4. Τα δεδοµένα αυτά
είναι ϐασικά για την ανάπτυξη του ανθρωποκεντρικού συστήµατος παρακολούθησης
του ανθρώπου.

Συνολικά δεκαπέντε ασθενείς (ηλικίας άνω των 65 ετών συµµετείχαν στα πειρά-
µατα µε τον παθητικό περιπατητήρα. Από ένα σύνολο έξι πειραµατικών σεναρίων,
στην παρούσα διατριβή επικεντρωνόµαστε µόνο στα δύο πρώτα πειραµατικά σενάρια
ϐάδισης, τα οποία οι συµµετέχοντες εκτελούσαν δύο ϕορές.

• Σενάριο 1: τα άτοµα περπατούσαν µε ϕυσική υποστήριξη του περιπατητή-
ϱα σε ευθεία κατεύθυνση περίπου 3 µ., πραγµατοποιούσαν στροφή 180o και
επέστρεφαν στην αρχική ϑέση.

• Σενάριο 2: τα άτοµα, περπατώντας µε τη ϕυσική υποστήριξη του περιπατητή,
πραγµατοποίησαν ένα πιο σύνθετο σενάριο, όπου έπρεπε να κάνουν περιστρο-
ϕικούς χειρισµούς στο µέσον της διαδροµής για να αποφύγουν εµπόδια. ΄Ολοι
οι ασθενείς πραγµατοποίησαν τα πειραµατικά σενάρια υπό την κατάλληλη επί-
ϐλεψη ϕροντιστή. Τα άτοµα έλαβαν οδηγίες να περπατούν όσο το δυνατόν πιο
ϕυσιολογικά.

Σχήµα 8.1: Αριστερά: στιγµιότυπο της πειραµατικής σκηνής µε ένα υποκεί-
µενο να περπατάει υποστηριζόµενο από τη ϱοµποτική πλατφόρµα, ενώ πα-
ϱάλληλα ϕοράει οπτκούς δείκτες για την καταγραφή κίνησης. ∆εξιά : µια
αναπαράσταση των δεικτών από το σύστηµα οπτικοποίησης MOKKA. Επιση-
µειωµένα µε πράσινο είναι οι δείκτες της κνήµης και µε κόκκινο οι δείκτες
της πλατφόρµας.
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΄Ενα στιγµιότυπο της πειραµατικής σκηνής µε ένα υποκείµενο να περπατάει υπο-
στηριζόµενο από τη ϱοµποτική πλατφόρµα, ενώ παράλληλα ϕοράει οπτκούς δείκτες
ϕαίνεται στα αριστερά του Σχ. 8.1. Στα δεξιά, απεικονίζεται µια αναπαράσταση των
δεικτών από το σύστηµα οπτικοποίησης Motion Kinematic and Kinetic, Analyzer
(MOKKA) [180]. Επισηµειωµένα µε πράσινο είναι οι δείκτες της κνήµης και µε κόκ-
κινο οι δείκτες της πλατφόρµας, οι οποίοι χρησιµοποιούνται για την πειραµατική
επαλήθευση. Τα δεδοµένα της ϐάσης ΜΟΒΟΤ 1 υπήρξαν ιδιαιτέρως πολύτιµα, τόσο
για την εκπαίδευση των µοντέλων παρακολούθησης και την κατανόηση της παθολο-
γικής ϐάδισης, αλλά και την εξαγωγή δεδοµένων αληθείας για την επαλήθευση τους
ανθρωποκεντρικού συστήµατος παρακολούθησης.

8.2 Πειραµατική ∆ιάταξη - Χαϊδελβέργη 2014

Κατά το έτος 2014, πραγµατοποίηθηκε δεύτερος γύρος πειραµάτων µε συµµετοχή
πραγµατικών ασθενών, µε τη χρήση της πρότυπης ϱοµποτικής πλατφόρµας ΜΟΒΟΤ
(Σχ. 1.3). Σχεδιάστηκαν και πραγµατοποιήθηκαν τρία πειραµατικά σενάρια, εκ των
οποίων τα δύο αξιοποίηθηκαν στην παρούσα διατριβή και οδήγησαν στη δηµιουργία
των ϐάσεων ΜΟΒΟΤ 2 και ΜΟΒΟΤ 3, που περιγράφονται στην συνέχεια. Τα πειραµα-
τικά δεδοµένα συλλέχθηκαν στο Agaplesion Bethanien Hospital - Geriatric Center
µε τη συµµετοχή πραγµατικών ασθενών, υπό την έγκριση της επιτροπής ηθικής και
δεοντολογίας του ιατρικού τµήµατος του Πανεπιστηµίου της Χαϊδελβέργης. Συνολικά
τριάντα δύο ασθενείς συµµετείχαν στον δεύτερο γύρο πειραµάτων. ΄Ολοι οι συµµετέ-
χοντες υπέγραψαν γραπτή συγκατάθεση για συµµετοχή στα πειράµατα. Η επιλογή
των συµµετεχόντων έγινε από ένα µεγάλο αριθµό εσωτερικών και εξωτερικών ασθενών
του Κέντρου Bethanien, κατόπιν συγκεκριµένης διαδικασίας κλινικής αξιολόγησης
και στη ϐάση προδιαγεγραµµένων κριτηρίων ένταξης στα πειράµατα. Σύµφωνα µε την
κλινική αυτή αξιολόγηση, όλοι οι συµµετέχοντες εµφάνιζαν µέτρια έως ήπια εξασθέ-
νηση κίνησης, µε δυνατότητα µέγιστης ταχύτητας ϐάδισης τα 0.6m/sec. Οι ασθενείς
ϕορούσαν τα κανονικά ϱούχα τους (δεν χρειάζονται ειδικός ϱουχισµός, οπτικοί δείκτες
ή ϕορητοί αισθητήρες).

Για την κατηγοριοποίηση και την αξιολόγηση της κινητικότητας των ασθενών,
οι ειδικοί χρησιµοποίησαν το τεστ Τινεττι [142], το οποίο χρησιµοποιείται για να
αξιολογήσει το ϐάδισµα και την ισορροπία στους ηλικιωµένους, την αντίληψη της
ισορροπίας και της ευστάθειας κατά τις καθηµερινές δραστηριότητες, αλλά και τον
κίδυνο πτώσης. Ονοµάζεται επίσης Αξιολόγηση της κινητικότητας ϐάσει επιδόσεων
(Performance Oriented Mobility Assessment- POMA). Η ϐαθµολογία POMA είναι
πολύ καλός δείκτης του κινδύνου πτώσης ενός ατόµου. ΄Εχει καλύτερες δυνατότητες
εξέτασης-επανεξέτασης, διακριτική και προληπτική αξιοπιστία σχετικά µε τον κίνδυνο
πτώσης από άλλες εξετάσεις, συµπεριλαµβανοµένων των εξετάσεων Timed Up and Go
(TUG), στήριξη ενός ποδιού και δοκιµή λειτουργικής απόκλισης [181]. Ασθενείς µε
ϐαθµολογία POMA <= 18 παρουσιάζουν υψηλό κίνδυνο πτώσεων, ενώ ϐαθµολογία
POMA µεταξύ του 18 και του 23 υποδεικνύει µεσαίο ϱίσκο πτώσης [142]. Τα άτοµα
µε ϐαθµολογία POMA άνω του 24 παρουσιάζουν καλύτερη κινητική συµπεριφορά µε
µικρότερο κίνδυνο πτώσεων. ΄Ολοι οι ασθενείς εκτέλεσαν τα πειραµατικά σενάρια µε
την κατάλληλη επίβλεψη ειδικού ϕροντιστή.
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Σχήµα 8.2: Στιγµιότυπο ασθενούς που περπατάει πάνω στο GAITRite χαλί
ενώ υποστηρίζεται από τη ϱοµποτική πλατφόρµα, για έναν κύκλο ϐάδισης.

Σχήµα 8.3: Τα αποτυπώµατα πελµάτων του ίδιου ασθενούς που ανιχνεύθηκαν
από το σύστηµα GAITRite.

8.2.1 Περιγραφή πειραµατικών δεδοµένων: ΜΟΒΟΤ 2

Τα δεδοµένα της ϐάσης ΜΟΒΟΤ 2 κατεγράφησαν από έναν αισθητήρα Hokuyo UBG-
04LX-F01 rapid LRF µέσης περιόδου σάρωσης 28 msec, το οποίο ϐρισκόταν τοπο-
ϑετηµένο πάνω στη ϱοµποτική πλαφόρµα του Σχ. 1.3. Το LRF είναι τοποθετηµένο
σε ύψος περίπου 40 εκατοστών από το έδαφος για την ανίχνευση της κίνησης της
κνήµης των ποδιών. ΄Ενα σύστηµα GAITRite χρησιµοποιήθηκε για την εξαγωγή δεδο-
µένων αληθείας. Το GAITRite είναι ένα ηλεκτρονικό χαλί µήκους περίπου 3 µέτρων,
εξοπλισµένο µε αισθητήρες πίεσης τοποθετηµένους ανά 1.27cm, και χρησιµοποιείται
για ανάλυση ϐάδισης. Το GAITRite παρέχει µετρήσεις για τις χωρικές και χρονικές
παραµέτρους της ϐάδισης που χρησιµοποιούνται στην ιατρική διάγνωση, [69].

Κάθε συµµετέχοντας της µελέτης έπρεπε να περπατήσει στην ευθεία πάνω στον
ηλεκτρονικό τάπητα του GAITRite υποστηριζόµενος από τη ϱοµποτική πλατφόρµα.

Στο Σχ. 8.2, παρουσιάζεται στιγµιότυπο ενός ασθενούς ενώ πραγµατοποιεί το πει-
ϱαµατικό σενάριο, όπως αυτό εντυπώθηκε από την κάµερα Kinect που ήταν επίσης
τοποθετηµένη στη ϱοµποτική πλατφόρµα (Σχ. 1.3). Επιπλέον, στο Σχ. 8.3 παρου-
σιάζονται τα αποτυπώµατα των πελµάτων που ανιχνεύονται από το σύστηµα GAITRite
για το ίδιο υποκείµενο.

8.2.2 Περιγραφή πειραµατικών δεδοµένων: ΜΟΒΟΤ 3

Τα δεδοµένα της ϐάσης ΜΟΒΟΤ 3 συλλέχθησαν επίσης από τον αισθητήρα Hokuyo
UBG-04LX-F01 rapid LRF που ϐρισκόταν τοποθετηµένος πάνω στη ϱοµποτική πλα-
ϕόρµα του Σχ. 1.3. Το Σχ. 8.4 παρουσιάζει την πειραµατική σκηνή που είχε στηθεί
στον Νοσοκοµείο Bethanien , για το συγκεκριµένο πείραµα πλοήγησης µε τον ϱο-
µποτικό ϐοηθό. Η σκηνή περιλάµβανε τρεις διαδρόµους, µε συγκεκριµένα εµπόδια
τοποθετηµένα στα σηµεία 1 έως 3 και έναν κυκλικό κόµβο στο σηµείο 4. Το µπλε
αστέρι δείχνει το σηµείο έναρξης/λήξης του πειράµατος, ενώ τα µπλε και κόκκινα
ϐέλη αντιπροσωπεύουν την πιθανή διαδροµή. Τα άτοµα έπρεπε να περπατήσουν σε
αυτήν την περιοχή δοκιµών µε την υποστήριξη της ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβο-
ήθησης του Σχ. 1.3, προσπαθώντας να αποφύγουν τα εµπόδια και να επιστρέψουν
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Σχήµα 8.4: Χάρτης της πειραµατικής σκηνής. Υπήρχαν τρεις περιοχές µε
εµπόδια κατά µήκος των διαδρόµων (σηµειωµένα µε τους αριθµούς 1-3) και
ένα σηµείο στροφής (σηµειωµένο µε τον αριθµό 4).

στην αρχική ϑέση. Αυτό το πολύπλοκο πειραµατικό σενάριο εκτελέστηκε δύο ϕορές
χρησιµοποιώντας κάθε ϕορά διαφορετική ϱύθµιση ελέγχου για τον ϱοµποτικό ϐοηθό:

• Σενάριο 1: ο ελεγκτής παρείχε ϐοήθεια ϐάδισης µε χρήση ελέγχου σύνθετης
µηχανικής ενδοτικότητας (admittance control), µε ϱύθµιση ϕαινόµενης µηχα-
νικής αδράνειας και ενεργούς απόσβεσης της ϱοµποτικής κινητής πλατφόρµας,
χωρίς λειτουργία αποφυγής εµποδίων, [83].

• Σενάριο 2: ο ελεγκτής παρείχε ϐοήθεια ϐάδισης µε λειτουργικότητα αποφυ-
γής εµποδίων, ϐασισµένη σε έναν αλγόριθµο λήψης αποφάσεων για την ανα-
πτυγµένη αρχιτεκτονική από κοινού προσαρµοστικού ελέγχου της ϱοµποτικής
πλατφόρµας που αναλύεται στο [83].

Ο ελεγκτής του Σεναρίου 1 αποτελεί έναν απλό σχεδιασµό ελέγχου που εφαρµόζε-
ται συνήθως σε σχηµατισµούς ανθρώπου - κινητού ϱοµπότ ενώ η στρατηγική ελέγχου
του Σεναρίου 2 είναι πιο εξελιγµένη, η οποία αναπτύχθηκε στο πλαίσιο του ευρω-
παϊκού έργου MOBOT για την ϱοµποτική πλατφόρµα του Σχ. 1.3. Η ϐάση ΜΟΒΟΤ
3 περιλαµβάνει πλούσια δεδοµένα ϐάδισης σε δοµηµένο περιβάλλον µε εµπόδια, από
τα οποία µπορέσαµε να υπολογίσουµε την επίδραση διαφορετικούν ελεγκτών στην
ϐάδιση ασθενών µε διφορετική κατηγοριοποίηση POMA.

�
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Κεφάλαιο 9

Πειραµατικά Αποτελέσµατα
Εκτίµησης Κίνησης
Ανθρώπινων Ποδιών

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε µια εµπεριστατωµένη πειραµατική µελέτη που
στόχο έχει να συγκρίνει τα τρία συστήµατα εντοπισµού που αναλύθηκαν στο κεφά-
λαιο §3: α) τη µέθοδο PDA-PF, ϐ) τη µέθοδο παρακολούθησης ϐασισµένη στο KF,
η οποία έχει αναπτυχθεί ως ένα ϐασικό σύστηµα και γ) µια µέθοδο µε δύο SIR-PF
για την παρακολούθηση των ποδιών ξεχωριστά χωρίς κάποια πιθανοτική συσχέτιση
δεδοµένων. Η πειραµατική επαλήθευση έγκειται στη σύγκριση των αλγορίθµων παρα-
κολούθησης σύµφωνα µε την ακρίβεια παρακολούθησης και, δεύτερον, την ευρωστία
των αποτελεσµάτων.

Στο πρώτο µέρος της πειραµατικής ανάλυσης παρουσιάζεται η αρχική συγκριτική
µελέτη µεταξύ της µεθόδου PDA-PF µε τη µέθοδο KF. Συγκρίνονται ως προς την ακρί-
ϐεια παρακολούθησης µε δεδοµένα αληθείας τόσο από σύστηµα οπτικής καταγραφής
κίνησης (ενότητα §9.1.1) [182]. Εξετάζεται επίσης και η απόδοση των µεθόδων αυτών
όταν συνδυαστούν µε το ΗΜΜ που αναγνωρίζει κύκλους ϐάδισης, το οποίο και οδηγεί
στην εξαγωγή των παραµέτρων ϐάδισης κάθε ασθενούς (ενότητα §4.2), χρησιµοποιώ-
ντας ως δεδοµένα αληθείας τις παραµέτρους ϐάδισης οι οποίες µετρήθηκαν από το
GAITRite σύστηµα, ένα ηλεκτρονικό χαλί εξοπλισµένο µε αισθητήρες πίεσης για την
καταγραφή της επαφής των ποδιών µε το έδαφος.

Στο δεύτερο µέρος παρουσιάζεται µια πλήρης διερεύνηση και των τριών µεθόδων.
΄Οσον αφορά την ακρίβεια, τα δεδοµένα αλήθειας αποκτήθηκαν µε την αξιοποίηση
δεδοµένων οπτικών δεικτών που συλλέχθηκαν από ένα σύστηµα VICON MoCap κα-
τά τη διάρκεια πειραµάτων µε πραγµατικούς ασθενείς σε νοσοκοµειακό περιβάλλον.
΄Οσον αφορά την ευρωστία, χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα χειροκίνητης επισηµείωσης
για να ανιχνευθεί ο επιτυχής χρόνος παρακολούθησης και να υπολογιστούν τα σφάλ-
µατα παρακολούθησης. Τα αρχικά αποτελέσµατα έχουν δηµοσιευτεί στο [78]. Τα
πειραµατικά αποτελέσµατα παρουσιάζουν την ανωτερότητα της προτεινόµενης µεθό-
δου PDA-PF σε σχέση µε τα άλλα συστήµατα παρακολούθησης, τόσο αναφορικά µε
την ακρίβεια των εκτιµήσεων όσο και την ευρωστία της µεθόδου, καθώς καταφέρ-
νουν να συγκλίνουν στα δεδοµένα αληθείας µε µικρότερο αριθµό particles από τη
µέθοδο SIR-PF και επίσης χειρίζεται αποτελεσµατικά τις περιπτώσεις ϑορύβου του
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περιβάλλοντος.

9.1 Πειραµατική σύγκριση KF και PDA-PF

9.1.1 Πείραµα 1: Αξιολόγηση παρακολούθησης κίνησης - Επα-
λήθευση ϐάσει δεδοµένων αληθείας από οτικό σύστηµα
καταγραφής

Πειραµατική διάταξη και περιγραφή δεδοµένων

Τα πειραµατικά δεδοµένα της παρούσας αξιολόγησης προέρχονται από τα δεδοµένα
της ϐάσης ΜΟΒΟΤ 1, που περιγράφηκε στην παράγραφο §8.1.1. Στην ενότητα αυτή
παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για τέσσερις ασθενείς ηλικίας 65 ετών και άνω,
που εκτέλεσαν τα πειραµατικα σενάρια που παρουσιάστηκαν στην §8.1.1, µε την
χρήση της παθητικής ϱοµποτικής πλατφόρµας και µε τη χρήση των οπτικών δεικτών
καταγραφής κίνησης.

Στρατηγική Επαλήθευσης

Η στρατηγική µας για την πειραµατική επαλήθευση περιλαµβάνει τη σύγκριση δύο
αλγορίθµων παρακολούθησης αναφορικά µε την ακρίβεια και την ευρωστία τους. Για
τον έλεγχο ακριβείας, επαληθεύουµε τα αποτελέσµατα των ϕίλτρων σε σχέση µε δε-
δοµένα αληθείας ως προς το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (RMSE) και τη µέση απόλυτη
απόκλιση (MAD) των σφαλµάτων στο σύνολο του χρόνου παρακολούθησης. Για την
εξαγωγή δεδοµένων αληθείας, έχουµε αποµονώσει τα ανεπεξέργαστα δεδοµένα των
δεικτών που είναι τοποθετηµένα στις κνήµες και στη ϱοµποτική πλατφόρµα, Σξ. ;;.
Εφαρµόζουµε παρεµβολή και εξοµάλυνση πάνω στις καταγεγραµµένες τροχιές των
δεικτών και τέλος εφαρµόζουµε προσαρµογή κυλίνδρων στους δεικτών της κνήµης σε
κάθε καρέ για την τρισδιάστατη αναπαράσταση των ποδιών του χρήστη.

΄Επειτα, αφαιρούµε τα σηµεία του κυλίνδρου που αντιστοιχούν στο οπτικό πεδίο
του αισθητήρα LRF. Από τα δεδοµένα των δεικτών της πλατφόρµας, εφαρµόζουµε
Ευκλείδειο µετασχηµατισµό ώστε να προβάλλουµε τα δεδοµένα των ποδιών στο πλαί-
σιο αναφοράς του LRF. Οι ταχύτητες προκύπτουν από απλή διαφόριση. Η ευρωστία
των ϕίλτρων αξιολογείται ως προς τον επιτυχή χρόνο παρακολούθησης, τα σφάλµα-
τα παρακολούθησης, τις επαναρχικοποιήσεις αλλά και την γραφική απεικόνιση των
αποτελεσµάτων παρακολούθησης σε δύσκολες περιπτώσεις απόκρυψης δεδοµένων ή
περιβαλλοντικού ϑορύβου. Οι παράµετροι ϑορύβου του KF ορίστηκαν, ϐάσει πει-
ϱαµατικών δεδοµένων, ως εξής : για τον ϑόρυβο επεξεργασίας που επηρεάζεται από
την µεταβλητότητα της επιτάχυνσης έχουµε σaLx = 1.63(m/s2), σaLy = 5.24(m/s2),
σaRx = 1.63(m/s2), σaRy = 5.24(m/s2), ενώ για τη διακύµανση του ϑορύβου παρα-
τηρήσεων λαµβάνουµε υπόψιν τόσο τον ονοµαστικό ϑόρυβο του αισθητήρα LRF αλλά
και την µεταβλητότητα που προκύπτει πειραµατικά από την προσαρµογή κύκλου στα
δεδοµένα: Vxk = 0.059(m) και Vyk = 0.02(m), [76]. Στην παρούσα µελέτη το PF
δοκιµάστηκε µε χρήση 500 particles για κάθε πόδι.

Αποτελέσµατα Επαλήθευσης και Συµπεράσµατα

Ακρίβεια Ο πίνακας 9.1 περιλαµβάνει τα στατιστικά δεδοµένα για τα µέσα RMSE
και MAD των εκτιµήσεων των αλγορίθµων παρακολούθησης σε σχέση µε τα δεδοµένα
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Πίνακας 9.1: Ακρίβεια Παρακολούθησης

Σενάριο 1
Υποκείµενο Μεταβλητή Μέτρο RMSE MAD

KF PF KF PF

1

x cm 9.73 2.65 5.63 1.72
y cm 16.36 4.32 10.87 2.48
υx cm/s 10.44 6.91 6.81 4.69
υy cm/s 31.98 15.93 21.59 11.23

2

x cm 2.62 2.35 1.17 0.86
y cm 4.58 3.82 3.07 1.22
υx cm/s 5.28 4.54 3.88 3.46
υy cm/s 16.09 12.57 12.25 9.39

3

x cm 9.36 4.57 6.15 2.84
y cm 8.73 6.20 5.13 3.59
υx cm/s 4.53 4.20 3.37 2.93
υy cm/s 10.89 7.06 7.95 5.07

4

x cm 6.19 4.40 4.85 2.91
y cm 9.52 6.78 8.41 4.34
υx cm/s 11.34 9.86 8.03 7.66
υy cm/s 28.41 20.22 20.83 15.32

Σενάριο 2
Υποκείµενο Μεταβλητή Μέτρο RMSE MAD

KF PF KF PF

1

x cm 8.14 2.83 7.35 1.54
y cm 10.29 4.16 7.53 1.94
υx cm/s 10.21 7.00 7.65 4.67
υy cm/s 16.05 13.30 23.09 9.69

2

x cm 3.88 3.59 2.46 1.91
y cm 6.55 5.21 4.13 3.24
υx cm/s 6.94 6.52 4.93 4.81
υy cm/s 18.09 11.23 13.33 8.47

3

x cm 2.55 2.50 2.17 1.23
y cm 4.48 4.96 3.76 1.78
υx cm/s 6.61 6.47 5.11 4.90
υy cm/s 14.33 13.14 10.97 10.15

4

x cm 3.89 3.58 2.72 1.72
y cm 7.72 5.58 5.08 1.93
υx cm/s 10.85 9.06 7.70 6.81
υy cm/s 20.77 15.64 13.73 11.20

Σύγκριση της ακρίβειας των δύο ϕίλτρων: Μέσες τιµές σφαλµάτων για τους
δείκτες ακρίβειας RMSE και MAD.
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αληθείας. Οι παράµετροι x, y αναφέρονται στην µέση ϑέση και τα υx, υy στη µέση τα-
χύτητα των ποδιών. Παρατηρούµε ότι ο αλγόριθµος παρακολούθησης µε PF αποδίδει
καλύτερα από το KF και για τα δύο σενάρια (µε έντονη γραµµατοσειρά επισηµειώνο-
νται τα χαµηλότερα RMSE και MAD). Η µέση αύξηση ακρίβειας από την χρήση του
PF σε σχέση µε το KF αντιστοιχεί σε µείωση σφάλµατος περίπου 30% στο RMSE και
σε 43% για το MAD. Τα σχετικά µεγαλύτερα σφάλµατα στην εκτίµηση ταχύτητας µπο-
ϱούν εν µέρει να δικαιολογηθούν από τον τρόπο µε τον οποίο εξάγονται τα δεδοµένα
αληθείας της ταχύτητας (απλή διαφόριση των ϑέσεων των δεικτών) που επιφέρει τυ-
χαίο ϑόρυβο. Επιπλέον, µε την προσαρµογή κυλίνδρου ϑεωρούµε ότι τα πόδια έχουν
λεία επιφάνεια, ενώ από τις άλλη οι συστάδες των σηµείων laser που αντιστοιχούν στα
ανιχνευθέντα πόδια παρουσιάζουν µεγάλες παραµορφώσεις λόγω του ϱουχισµού του
χρήστη.

΄Ενα παράδειγµα των αποτελεσµάτων εκτίµησης των αλγορίθµων παρακολούθη-
σης για την οριζόντια ϑέση του αριστερού και του δεξιού ποδιού (Σχ. 9.1αʹ, 9.1βʹ) και
για την πρόσθια ϑέση (Σχ. 9.1γʹ, 9.1δʹ) για το υποκείµενο #1 στο Σενάριο 2 ϕαίνεται
στο Σχ. 9.1. Οι µαύρες γραµµές αναπαριστούν τις εκτιµήσεις του KF, οι µπλε γραµ-
µές τις εκτιµήσεις του PF και οι κόκκινες γραµµές τα αντίστοιχα δεδοµένα αληθείας.
Παρατηρούµε ότι σε πολλά σηµεία το KF αποτυγχάνει να παρακολουθήσει την ϑέση
του χρήστη, γεγονός το οποίο εξηγεί τα µεγάλα σφάλµατα στην εκτίµηση κατάστασης
του υποκειµένου #1 στο σενάριο 2, Πίνακας 9.1, ενώ το PF παρακολουθεί τον χρήστη
µε αρκετά καλή ακρίβεια (Πίνακας 9.1 χαµηλότερα RMSE και MAD).

Ευρωστία Για την αξιολόγηση της ευρωστίας των ϕίλτρων παρακολούθησης πα-
ϱατίθεται το γραφικό παράδειγµα του Σχ. 9.2. Τα µαύρα άστρα αναπαριστούν τα
ανεπεξέργαστα δεδοµένα laser. Στα αριστερά, τα κόκκινα ‘‘x’’ είναι οι KF εκτιµήσεις
και τα πράσινα ‘‘x’’ είναι οι εντοπισµένες ϑέσεις του αριστερού ποδιού, ενώ τα µπλε
‘‘x’’ είναι οι KF εκτιµήσεις και τα µοβ ‘‘x’’ οι εντοπισµένες ϑέσεις του δεξιού ποδιού.
Στα δεξιά του Σχ. 9.2, οι πράσινοι κύκλοι είναι τα particles και τα κόκκινα ‘‘x’’ οι
PF εκτιµήσεις για τις ϑέσεις του αριστερού ποδιού, ενώ οι µωβ και κύκλοι είναι τα
particles και το µπλε ‘‘x’’ οι PF εκτιµήσεις για τις ϑέσεις του δεξιού ποδιού.

Στο Σχ. 9.2αʹ και το Σχ. 9.2βʹ παρουσιάζεται µια σύγκριση της απόδοσης των αλ-
γορίθµων σε µια τυπική περίπτωση ϑορυβώδους περιβάλλοντος, για την οποία το KF
εκτιµά λάθος τη ϑέση των ποδιών, αφού εντοπίζει λανθασµένα το πόδι στο ϑορυβώδες
ϕόντο, ενώ η µεθοδολογία του PF αποδίδει πολύ καλύτερα αφού εντοπίζει τις ϑέσεις
και των δύο ποδιών ανεξαρτήτων του περιβαλλοντικού ϑορύβου. Στο Σχ. 9.2γʹ και στο
Σχ. 9.2δʹ παρουσιάζουµε τη διαχείριση της απόκρυψης δεδοµένων του ενός ποδιού,
κατά την οποία τα PFs προβλέπουν τη ϑέση του ποδιού που αποκρύπτεται, ενώ ο KF
αλγόριθµος αποτυγχάνει να προβλέψει τη ϑέση του αριστερού ποδιού απουσία µετρή-
σεων, το οποίο αποτελεί µια ακόµα περίπτωση λανθασµένου εντοπισµού. Είναι σαφές
ότι η προτεινόµενη µεθοδολογία για τον υπολογισµό της πιθανοφάνειας παρατηρή-
σεων για την µεθοδολογία παρακολούθησης µε PFs µε την πιθανοτική συσχέτιση
δεδοµένων δίνει καλύτερα αποτελέσµατα από τη µεθοδολογία παρακολούθησης µε
KF, ιδίως σε περιπτώσεις υψηλού ϑορύβου, όπως για παράδειγµα λόγω του ϱουχι-
σµού, όπου το σύστηµα παρακολούθησης µε KF αποτυγχάνει να εκτιµήσει σωστά τα
κέντρα των ποδιών, ενώ από την άλλη η εκτίµηση πιθανοφάνειας παρατηρήσεων του
PF επιβάλλει ποινή σε ακραία σηµεία.

Ο πίνακας 9.2 παρουσιάζει το συνολικό χρόνο επιτυχούς παρακολούθησης, τα
συνολικά σφάλµατα παρακολούθησης τόσο µε τη µορφή του αρθµού των καρέ όσο
και ως ποσοστά επί των συνολικών καρέ καταγραφής που παρέχονται από το LRF.
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(αʹ) Οριζόντια ϑέση αριστερού ποδιού.

# Laser frame

50 100 150 200 250 300 350 400

L
a

te
ra

l 
P

o
s
it
io

n
 (

m
)

-0.05

0

0.05

0.1

0.15

Right leg position-x

PF

GT

KF

(ϐʹ) Οριζόντια ϑέση δεξιού ποδιού.
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(γʹ) Πρόσθια ϑέση αριστερού ποδιού.
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(δʹ) Πρόσθια ϑέση δεξιού ποδιού.

Σχήµα 9.1: Παράδειγµα των εκτιµώµενων τροχιών και των αντίστοιχων δεδο-
µένων αληθείας. Μαύρη γραµµή: KF εκτίµηση, µπλε γραµµή: PF εκτίµηση,
κόκκινη γραµµή: δεδοµένα αληθείας (η πρόσθια και οριζόντια διεύθυνση
ορίζονται στο Σχ. 5.2).
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Πίνακας 9.2: Ευρωστία Παρακολούθησης

Σενάριο 1

Υποκείµενο
Συνολικός χρόνος Συνολικά σφάλµατα Συνολικά σφάλµατα # Επαναρχικο-
παρακολούθησης (s) (# καρέ) (% όλων των καρέ) ποιήσεις

1
KF 45.79 384 18.5 313
PF 56.16 0 0 -

2
KF 113.56 384 10.5 288
PF 124.04 107 2.3 -

3
KF 65.93 1049 30.1 1473
PF 94.26 0 0 -

4
KF 44.12 272 14.3 95
PF 51.46 0 0 -

Σενάριο 2

1
KF 86.21 2095 39.6 1930
PF 142.78 0 0 -

2
KF 88.34 445 11.8 72
PF 101.44 0 0 -

3
KF 69.49 0 0 0
PF 69.49 0 0 -

4
KF 84.81 41 1.3 27
PF 85.91 0 0 -

Συνολικός χρόνος και σφάλµατα παρακολούθησης για όλα τα υποκείµενα
προκειµένου να αξιολογηθεί η ευρωστία των ϕίλτρων.

Επίσης περιλαµβάνει το πλήθος των περιπτώσεων που επαναρχικοποιήθηκε το KF.
Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα, διαπιστώνουµε ότι η µεθοδολογία παρακολούθη-
σης µε PF παρακολουθεί µε σηµαντικά καλύτερη επιτυχία όλους τους χρήστες της
ϱοµποτικής πλατφόρµας.

Μόνο για το υποκείµενο #2 του Σεναρίου 2, το PF εµφανίζει σφάλµα παρακολού-
ϑησης 2.3%, το οποίο µάλιστα προέκυψε από λάθος αρχικοποίηση του ϕίλτρου λόγω
του ϑορυβώδους περιβάλλοντος. Ωστόσο τα particles έχουν την απαραίτητη µεταβλη-
τότητα ώστε να ψάξουν δυναµικά και τελικά να ανατεθούν στο σωστό πλήθος σηµείων
laser που αναπαριστούν τα πόδια του χρήστη. Εποµένως, η µεθοδολογία παρακο-
λούθησης ποδιών µε PF καταφέρνει να εντοπίσει και να παρακολουθήσει το χρήστη
επιτυχώς για το υπόλοιπο χρόνο του σεναρίου χωρίς ανάγκη επαναρχικοποιήσης του
αλγορίθµου. Ο αλγόριθµος παρακολούθησης µε KF καταφέρνει να παρακολουθήσει
επιτυχώς µόνο το υποκείµενο #3 του Σεναρίου 2. Τα υψηλότερα σφάλµατα εντο-
πίζονται στην περίπτωση του υποκειµένου #1 κατά το πολύπλοκο Σενάριο 2, όπου
παρουσιάζει αποτυχία παρακολούθησης της τάξης του 39.6% των συνολικών καρέ.
Ο αλγόριθµος KF γενικά µπορούµε να πούµε ότι παρακολουθεί επιτυχώς χρήστες
σε ευθείες διαδροµές, αλλά σχεδόν πάντα παρουσιάζει σφάλµατα στις στροφές όταν
τα πόδια αποκρύπτονται και απαιτεί επαναρχικοποίηση του αλγορίθµου. Χωρίς την
επαναρχικοποίηση, το ϕίλτρο δεν επιτυγχάνει να εντοπίσει ξανά το χρήστη και τελικά
δεν µπορεί να τον παρακολουθήσει.
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(αʹ) ∆ιαχείριση κατάστασης ϑορύβου
περιβάλλοντος από το KF
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(ϐʹ) ∆ιαχείριση κατάστασης ϑορύβου
περιβάλλοντος από το PF
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(γʹ) ∆ιαχείριση κατάστασης απόκρυ-
ψης δεδοµένων δεξιού από το KF
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(δʹ) ∆ιαχείριση κατάστασης απόκρυ-
ψης δεδοµένων δεξιού από το PF.

Σχήµα 9.2: Ενδεικτική εικόνα αντιµετώπισης προβληµάτων ϑορύβου περιβάλ-
λοντος (α, ϐ) και απόκρυψης δεδοµένων (γ, δ) σπό τα ϕίλτρα KF και PF.
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9.1.2 Πείραµα 2: Επαλήθευση µε χρήση δεδοµένων αληθείας
από το σύστηµα GAITRite

Πειραµατική διάταξη και περιγραφή δεδοµένων

Τα πειραµατικά δεδοµένα της συγκεκριµένης µελέτης προέρχονται από τη ϐάση ΜΟ-
ΒΟΤ 2 (§8.1.1), όπου οι συµµετέχοντες χρησιµοποιούσαν την πρότυπη ϱοµποτική
πλατφόρµα κατά τη ϐάδιση. Στην παρούσα µελέτη παρουσιάζονται δεδοµένα για
τέσσερις ασθενείς µε µέτρια έως ήπια εξασθένηση κινητικότητας (ηλικίας 65 ετών
και άνω). Κάθε υποκείµενο περπάτησε στην ευθεία διαδροµή που ορίζεται από το
GAITRite χαλί µε ϕυσική υποστήριξη της ϱοµποτικής πλατφόρµας. Τα άτοµα έλαβαν
οδηγίες να περπατούν όσο το δυνατόν πιο ϕυσιολογικά. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα
κάθε ασθενής να περπατά µε διαφορετική ταχύτητα ϐάδισης και άρα να έχει διαφο-
ϱετικές παραµέτρους ϐάδισης.

Στρατηγική Επαλήθευσης

Σκοπός της παρούσας µελέτης είναι η σύγκριση των αλγορίθµων παρακολούθησης
KF και PF. Για την PF µεθοδολογία χρησιµοποιήθηκαν 300 particles για κάθε πό-
δι, τα οποία είναι πολύ λιγότερα από τα αντίστοιχα µεγέθη δειγµάτων σε αντίστοιχες
µελέτες που χρησιµοποιούν δεδοµένα από αισθητήρα laser για την παρακολούθηση
ανθρώπων [137,183,184]. Επιθυµούµε να διαπιστώσουµε εάν τα αποτελέσµατα πα-
ϱακολούθησης των δύο ϕίλτρων µεταβάλλουν την αναγνώριση της ϕάσης ϐάδισης µε
ϐάση τη µεθοδολογία που ϐασίζεται στα ΗΜΜ (ϐλ. Ενότητα 4.2) και αν ναι, να ελέγξει
ποιο ϕίλτρο σε συνδυασµό µε το ΗΜΜ παράγει παραµέτρους ϐάδισης που συγκλί-
νουν καλύτερα µε τα δεδοµένα αλήθειας. Ως δεδοµένα αληθείας χρησιµοποιούµε τις
παραµέτρους ϐάδισης που µετρώνται από το σύστηµα GAITRite.

΄Εχουµε αποµονώσει τα δεδοµένα laser που αντιστοιχούν στα ϐήµατα που έγιναν
πάνω στο χαλί GAITRite. Τα δεδοµένα αυτά επεξεργάστηκαν σύµφωνα µε τους δύ-
ο αλγορίθµους παρακολούθησης και προωθήθηκαν στο ΗΜΜ για την εξαγωγή των
παραµέτρων ϐάδισης. Η εκπαίδευση του ΗΜΜ περιέλαβε δεδοµένα εκτίµησης KF
για 12 διαφορετικά άτοµα που συµµετείχαν σε πειράµατα χωρίς τη χρήση χαλιού
GAITRite. Η αξιολόγηση ϐασίζεται στις εκτιµήσεις των ϕάσεων ϐάδισης που παρέχο-
νται από το ΗΜΜ. Τα δεδοµένα των τεσσάρων ασθενών που εκτέλεσαν το πειραµατικό
σενάριο πάνω στο χαλί GAITRite χρησιµοποιήθηκαν ως δεδοµένα για τον πειραµατικό
έλεγχο.

Για την επαλήθευση των αποτελεσµάτων επικαλούνται ποσοτικές και ποιοτικές
συγκρίσεις. Ο Πίνακας 9.3 παρουσιάζει τις µέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις των
παραµέτρων ϐάδισης που υπολογίστηκαν από το σύστηµα αναγνώρισης µε ΗΜΜ
χρησιµοποιώντας ως παρατηρήσεις τις εκτιµήσεις από τους αλγορίθµους KF και PF,
και παραθέτει επιπλεόν συγκριτικά και τα δεδοµένα αληθείας που µετρήθηκαν α-
πό το σύστηµα GAITRite για τα τέσσερα υποκείµενα. Ο Πίνακας 9.4 παρουσιάζει
αποτελέσµατα ως προς τους ακόλουθους δείκτες (ποσοτικά µέτρα) επίδοσης (ϐάσει
των σφαλµάτων απόκλισης από τα δεδοµένα αληθείας του GAITRite): µέσο σφάλµα
MEAN, σφάλµα rms (RMSE) και µέση απόλυτη απόκλιση (MAD) της εκτιµώµενης
παραµέτρου από τα δεδοµένα αληθείας. Επιπλέον, παρουσιάζουµε αποτελέσµατα α-
πό συγκεκριµένα στιγµιότυπα καταγραφής δεδοµένων laser, από τα οποία µπορούµε
να επιθεωρήσουµε την απόδοση των δύο συστηµάτων σε περιπτώσεις αποκρύψεων
δεδοµένων κ.λ.π., και υπολογίζουµε τα συνολικά σφάλµατα παρακολούθησης και το
συνολικό χρόνο επιτυχούς παρακολούθησης, όπως αυτά ϕαίνονται στον Πίνακα 9.5,
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Πίνακας 9.3: Παράµετροι Βάδισης

Υποκείµενο Παράµετρος Μέτρο HMM-KF HMM-PF GAITRite

1

stride length m 0.73± 0.05 0.71± 0.01 0.75± 0.01
right step m 0.36± 0.02 0.35± 0.01 0.39± 0.04
left step m 0.37± 0.04 0.36± 0.05 0.36± 0.01

stride time s 1.11± 0.09 1.06± 0.02 1.10± 0.02
swing time s 0.37± 0.04 0.38± 0.05 0.41± 0.02
stance time s 0.73± 0.05 0.68± 0.04 0.61± 0.04

2

stride length m 0.93± 0.02 0.88± 0.05 0.86± 0.05
right step m 0.44± 0.07 0.43± 0.03 0.44± 0.02
left step m 0.46± 0.02 0.45± 0.02 0.42± 0.04

stride time s 1.03± 0.03 1.03± 0.03 1.07± 0.05
swing time s 0.32± 0.01 0.34± 0.06 0.44± 0.01
stance time s 0.72± 0.03 0.69± 0.08 0.60± 0.09

3

stride length m 0.57± 0.06 0.57± 0.04 0.57± 0.03
right step m 0.27± 0.01 0.26± 0.02 0.26± 0.03
left step m 0.30± 0.01 0.31± 0.03 0.31± 0.01

stride time s 1.17± 0.04 1.18± 0.05 1.19± 0.03
swing time s 0.32± 0.02 0.34± 0.06 0.47± 0.04
stance time s 0.84± 0.03 0.84± 0.04 0.73± 0.03

4

stride length m 0.71± 0.08 0.68± 0.03 0.68± 0.03
right step m 0.35± 0.01 0.34± 0.07 0.34± 0.02
left step m 0.36± 0.01 0.34± 0.03 0.34± 0.01

stride time s 1.18± 0.06 1.21± 0.07 1.19± 0.03
swing time s 0.37± 0.06 0.32± 0.09 0.44± 0.04
stance time s 0.81± 0.01 0.89± 0.01 0.73± 0.07

Μέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις των παραµέτρων ϐάδισης που υπολογίστη-
καν από το σύστηµα αναγνώρισης µε ΗΜΜ χρησιµοποιώντας ως παρατηρήσεις
τις εκτιµήσεις από τους αλγορίθµους KF και PF, και παραθέτει επιπλέον συ-
γκριτικά και τα δεδοµένα αληθείας που µετρήθηκαν από το σύστηµα GAITRite
για τα τέσσερα υποκείµενα.

Πίνακας 9.4: Μέτρα Ακριβείας

MEAN RMSE MAD
KF PF KF PF KF PF

stride length (m) 0.063 -0.013 0.043 0.036 0.030 0.023
right step (m) -0.008 -0.010 0.031 0.042 0.024 0.028
left step (m) 0.060 -0.016 0.046 0.026 0.033 0.034

stride time (s) -0.019 -0.024 0.066 0.051 0.047 0.035
swing time (s) -0.101 -0.093 0.116 0.116 0.042 0.060
stance time (s) 0.079 0.057 0.091 0.085 0.035 0.057

Στατιστική σύγκριση των δύο ϕίλτρων χρησιµοποιώντας τα µέτρα µέσο σφάλµα
MEAN, σφάλµα rms (RMSE) και µέση απόλυτη απόκλιση (MAD) της εκτιµώ-
µενης παραµέτρου από τα δεδοµένα αληθείας.



9.1. ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΗ ΣΥΓΚΡΙΣΗ KF ΚΑΙ PDA-PF 120

ώστε να αξιολογηθεί κι η ευρωστία των δύο συστηµάτων παρακολούθησης.

Αποτελέσµατα Επαλήθευσης και Συµπεράσµατα

Ακρίβεια Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα στον Πίνακα 9.3, είναι εµφανές ότι και
τα δύο ϕίλτρα συγκλίνουν αρκετά καλά στα δεδοµένα αληθείας. Ο Πίνακας 9.4 πα-
ϱουσιάζει τα στατιστικά στοιχεία των σφαλµάτων των ϕίλτρων ως προς τα δεδοµένα
αληθείας. Τα σφάλµατα των χωρικών παραµέτρων και για τα δύο ϕίλτρα είναι αρκετά
µικρά. Θα πρέπει να ληφθεί υπόψιν τον γεγονός ότι το GAITRite σύστηµα αναφέρε-
ται στην επίδραση του πέλµατος για την µέτρηση των παραµέτρων ϐάδισης, ενώ τα
ανεπεξέργαστα δεδοµένα που λαµβάνουµε προέρχονται από τον αισθητήρα laser που
ανιχνεύει την κίνηση της κνήµης σε ύψος 40 εκ. από το έδαφος, εποµένως σχετίζονται
άµεσα µε το ύψος του χρήστη της πλατφόρµας αλλά και της κίνησης των κάτω άκρων,
αφού η κίνηση του υποτιθέµενου κέντρου του ποδιού δεν ευθυγραµµίζεται µε την
κίνηση της πτέρνας, κάνοντας την εξαγωγή παραµέτρων ϐάδισης ακόµα πιο δύσκολη.
Παρά ταύτα, το σύστηµα παρακολούθησης µε PF αποδίδει καλύτερα τις περισσότερες
ϕορές από το KF. ΄Οσον αφορά τις χρονικές παραµέτρους, ανιχνεύουµε µεγαλύτερα
σφάλµατα στην κατάτµηση της ϕάσης στάσης/αιώρησης και για τα δύο ϕίλτρα, αλ-
λά τα αποτελέσµατα αποδεικνύουν ότι υπάρχει χώρος για αύξηση της ακρίβειας του
συστήµατος αναγνώρισης µέσω του ΗΜΜ.

Ευρωστία Το Σχ. 9.3 παρουσιάζει γραφικά αποτελέσµατα που ϑα ϐοηθήσουν να
αξιολογήσουµε την ευρωστία παρακολούθησης των δύο ϕίλτρων. Τα µαύρα άστρα

(αʹ) ∆ιαχείριση ϑορύβου περιβάλλοντος
µε KF.

(ϐʹ) ∆ιαχείριση ϑορύβου περιβάλλοντος
µε PF.

(γʹ) ∆ιαχείριση αποκρύψεως δεξιού πο-
διού µε KF.

(δʹ) ∆ιαχείριση αποκρύψεως δεξιού πο-
διού µε PF.

Σχήµα 9.3: Στιγµιότυπα εσφαλµένων ανιχνεύσεων του KF τις οποίες διαχειρί-
Ϲεται αποτελεσµατικά το PF.

αναπαριστούν τα ανεπεξέργαστα δεδοµένα laser. Στα αριστερά, τα κόκκινα ‘‘x’’ είναι
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οι KF εκτιµήσεις και τα πράσινα ‘‘x’’ είναι οι εντοπισµένες ϑέσεις του αριστερού πο-
διού, ενώ τα µπλε ‘‘x’’ είναι οι KF εκτιµήσεις και τα µοβ ‘‘x’’ οι εντοπισµένες ϑέσεις
του δεξιού ποδιού. Στα δεξιά του Σχ.τος 9.3, οι πράσινοι κύκλοι είναι τα particles και
τα κόκκινα ‘‘x’’ οι PF εκτιµήσεις για τις ϑέσεις του αριστερού ποδιού, ενώ οι µωβ και
κύκλοι είναι τα particles και το µπλε ‘‘x’’ οι PF εκτιµήσεις για τις ϑέσεις του δεξιού
ποδιού. Στα Σχ.τα 9.3αʹ, 9.3βʹ παρουσιάζεται η περίπτωση ϑορυβώδους περιβάλλο-
ντος, για την οποία το KF εκτιµά λανθασµένα την ϑέση των δύο ποδιών σε αντίθεση µε
την PF µεθοδολογία. Τα Σχ.τα 9.3γʹ, 9.3δʹ απεικονίζουν µια περίπτωση απόκρυψης
του αριστερού ποδιού, για την οποία τα PFs προβλέπουν τη ϑέση του ποδιού που α-
ποκρύπτεται, ενώ ο KF αλγόριθµος αποτυγχάνει να προβλέψει τη ϑέση του αριστερού
ποδιού απουσία µετρήσεων, το οποίο αποτελεί µια ακόµα περίπτωση λανθασµένου
εντοπισµού. Είναι σαφές ότι η προτεινόµενη µεθοδολογία για τον υπολογισµό της
πιθανοφάνειας παρατηρήσεων για την µεθοδολογία παρακολούθησης µε PFs µε την
πιθανοτική συσχέτιση δεδοµένων δίνει καλύτερα αποτελέσµατα από τη µεθοδολογία
παρακολούθησης µε KF, ιδίως σε περιπτώσεις υψηλού ϑορύβου, όπως για παράδειγ-
µα λόγω του ϱουχισµού, όπου το σύστηµα παρακολούθησης µε KF αποτυγχάνει να
εκτιµήσει σωστά τα κέντρα των ποδιών, ενώ από την άλλη η εκτίµηση πιθανοφάνειας
παρατηρήσεων του PF επιβάλλει ποινή σε ακραία σηµεία.

Πίνακας 9.5: Ευρωστία Παρακολούθησης

Υποκείµενο
Συνολικός χρόνος Συνολικά Σφάλµατα Συνολικά Σφάλµατα

παρακολούθησης (s) (# frames) (% επί των συνολικών frames)

1
KF 16.97 1 0.16
PF 17.00 0 0

2
KF 13.10 64 12
PF 14.89 0 0

3
KF 13.52 47 8.89
PF 14.84 0 0

4
KF 13.05 7 1.48
PF 13.24 0 0

Συνολικός χρόνος επιτυχούς παρακολούθησης και σφάλµατα παρακολούθη-
σης για όλα τα υποκείµενα και για τα δύο ϕίλτρα.

Ο Πίνακας 9.5 παρουσιάζει το συνολικό χρόνο επιτυχούς παρακολούθησης, τα
σφάλµατα παρακολούθησης σε απόλυτο αριθµό καρέ και ως ποσοστό επί των συ-
νολικών καρέ. Το PF παρακολουθεί όλους τους χρήστες επιτυχώς, ενώ το σύστηµα
παρακολούθησης µε KF χάνει τον χρήστη πολλές ϕορές, ειδικότερα για τα υποκεί-
µενα #2 και #3, που παρουσίαζαν διαφορετικούς τύπους ϐάδισης σύµφωνα µε τον
Πίνακα 9.3, δηλαδή το υποκείµενο #2 έκανε µεγαλύτερους διασκελισµούς από το υ-
ποκείµενο #3. Αυτό µάλιστα αποτελεί ένδειξη της εφαρµοσιµότητας των δύο ϕίλτρων
σε σχέση µε µεγάλες διακυµάνσεις στην ταχύτητα ϐάδισης, οι οποίες δεν µπορούν
εύκολα να µοντελοποιηθούν µε το γραµµικό δυναµκό µοντέλο του συστήµατος πα-
ϱακολούθησης µε KF.
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9.2 Πείραµα 3: Συγκριτική αξιολόγηση της µεθόδουPDA-
PF µε KF και SIR-PF

9.2.1 Πειραµατική διάταξη και περιγραφή δεδοµένων

Στην συγκριτική αξιολόγηση των µεθοδολογιών παρακολούθησης ποδιών χρησιµο-
ποιούµε τα δεδοµένα της ϐάσης ΜΟΒΟΤ 1 (ϐλ. §8.1.1). Συγκεκριµένα, παρουσιά-
Ϲουµε τα αποτελέσµατα πέντε (5) ασθενών για τα δύο σενάρια της ΜΟΒΟΤ 1 ϐάσης.

Ως δεδοµένα αληθείας για την επαλήθευση των µεθοδολογιών παρακολούθησης
ποδιών, αποµονώνουµε τα ανεπεξέργαστα δεδοµένα των δεικτών που ϐρίσκονται στην
κνήµη του υποκειµένου και στην πλατφόρµα, όπως ϕαίνεται στο Σχ. ;;, και για τα
δύο σενάρια, ακολουθώντας την ίδια διαδικασία που περιγράφηκε στο πείραµα 1
(παράγραφος §9.1.1).

9.2.2 Στρατηγική Επαλήθευσης

Η στρατηγική επαλήθευσης που ακολουθήθηκε περιλαµβάνει την ανάλυση της ακρί-
ϐειας και της ευρωστίας της µεθοδολογίας PDA-PF. Για τον έλεγχο της ακρίβειας του
αλγορίθµου, επαληθεύουµε τα αποτελέσµατα της PDA-PF µεθόδου παρακολούθη-
σης ως προς τα δεδοµένα αληθείας υπολογίζοντας το µέσο τετραγωνικό σφάλµα Root
Mean Square Error (RMSE). ΄Επειτα, συγκρίνουµε την αντίστοιχη ακρίβεια των τριών
αλγορίθµων παρακολούθησης. Παρατίθενται επίσης γραφικά παραδείγµατα της ε-
ξέλιξης του απόλυτου σφάλµατος εκτίµησης των τριών αλγορίθµων παρακολούθησης
για έναν τυχαία επιλεγµένο ασθενή. Για την εξέταση της ακρίβειας παρακολούθησης
χρησιµοποιούνται 500 particles για τους αλγορίθµους SIR-PF και PDA-PF. Επιπλέ-
ον, παρουσιάζουµε µια ανάλυση ευαισθησίας για τη διερεύνηση της επίδρασης της
χρήσης διαφορετικού αριθµού particles στην επίδοση των διαφορετικών εφαρµογών
των PFs για τον αλγόριθµο παρακολούθησης ποδιών SIR-PF και PDA-PF ως προς
την σύγκλισή τους σε ένα µόνιµο µέσο σφάλµα RMSE. Για την ανάλυση ευαισθησίας
ελέγχονται οι επιδόσεις των αντίστοιχων αλγορίθµων για ένα εύρος particles από 100
έως 500 µε ϐηµατική αύξηση 50 particles.

Στη συνέχεια εξετάζουµε την ευρωστία παρακολούθησης του αλγορίθµου PDA-
PF σε σχέση µε την απλή µέθοδο SIR-PF (ϐλ. §3.3) και τη µέθοδο KF «ϐλ. §3.2»,
µε χρήση 500 particles για τις αντίστοιχες εφαρµογές των PFs. Για την αξιολόγηση
της ευρωστίας παρουσιάζονται οι χρόνοι επιτυχούς παρακολούθησης, τα σφάλµατα
παρακολούθησης, οι ϕορές επαναρχικοποιήσεων (όπου αυτές εκτελούνται), και για
τα δύο σενάρια αλλά και συνολικά αποτελέσµατα. Επιπλέον, παρατίθενται ενδεικτικά
στιγµιότυπα και γραφικές αναπαραστάσεις των αποτελεσµάτων παρακολούθησης σε
δύσκολες περιπτώσεις όπως επικαλύψεις δεδοµένων ή περιβαλλοντικού ϑορύβου. Οι
ανιχνεύσεις των περιπτώσεων εσφαλµένης παρακολούθησης προκύπτουν έπειτα από
σύγκριση των εκτιµώµενων ϑέσεων των ποδιών σε σχέση µε τα δεδοµένα αληθείας.
Ωστόσο, ως επιτυχείς ϑεωρούνται οι περιπτώσεις όπου παρακολουθούνται ταυτόχρονα
και τα δύο πόδια. Τέλος, παρατίθεται µία ακόµη µελέτη ευαισθησίας για την ευρωστία
του ϕίλτρου παρακολούθησης PDA-PF για µεταβλητό αριθµό particles, ελέγχοντας
και πάλι τις εφαρµογές για ένα εύρος particles από 100 έως 500 µε ϐηµατική αύξηση
50 particles.

Είναι ωστόσο σηµαντικό να τονιστεί ότι η µελέτη της ακρίβειας παρακολούθη-
σης περιορίστηκε σε ένα υποσύνολο των διαθέσιµων πειραµατικών δεδοµένων, όταν
σχεδόν όλοι οι αλγόριθµοι παρακολούθησης µπορούσαν να παρακολουθήσουν τον ε-
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κάστοτε χρήστη, ώστε να µπορούν να ληφθούν συγκρίσιµες τιµές για τα RMSE. ΄Ετσι,
τα δεδοµένα ελέγχου της ακρίβειας παρακολούθησης αντιστοιχούν σε περίπου 250
δευτερόλεπτα ϐάδισης για όλους τους χρήστες. Αντιθέτως, η ευρωστία αξιολογήθηκε
για το σύνολο των δεδοµένων ϐάδισης.

Ο αλγόριθµος παρακολούθησης µε ϐάση το KF υλοποιήθηκε µε τη χρήση των
ακόλουθων παραµέτρων ϑορύβου που ορίστηκαν πειραµατικά: ως προς την επιτάχυν-
ση που επηρεάζει τον ϑόρυβο επεξεργασίας του ϕίλτρου τέθηκαν σaLx = 1.63(m/s2) , σaLy =

5.24(m/s2) , σaRx = 1.63(m/s2) , σaRy = 5.24(m/s2), οι παράµετροι του ϑορύβου
παρατηρήσεων υπολογίστηκε λαµβάνοντας υπόψιν τον ονοµαστικό ϑόρυβο του αι-
σθητήρα laser αλλά και τη µεταβλητότητα που εισάγεται από την διαδικασία εφαρ-
µογής κύκλου στις συστάδες των σηµείων laser, δίνοντας τελικά vxk = 0.059(m) και
vyk = 0.02(m). Τα κινηµατικά µοντέλα των PFs περιλαµβάνουν ένα GMM δύο µιγ-
µάτων, το οποίο προέκυψε έπειτα από εκπαίδευση σε ένα σύνολο δεδοµένων από 12
ασθενείς, προορισµένου µόνο για εκπαίδευση των µοντέλων µας.

9.2.3 Αποτελέσµατα Επαλήθευσης και Συµπεράσµατα

Ακρίβεια

Πίνακας 9.6: Ακρίβεια Παρακολούθησης: Σφάλµατα RMSE των εκτιµήσεων
των µεταβλητών κατάστασης από τους τρεις αλγορίθµους παρακολούθησης σε
σχέση µε τα δεδοµένα αληθείας και για τα δύο σενάρια ϐάδισης.

Σενάριο 1
Μεταβλητή Κατάστασης µονάδα KF SIR-PF PDA-PF Συνδυαστική κατάσταση µονάδα KF SIR-PF PDA-PF

xL m 0.047 0.096 0.031
Px m 0.078 0. 093 0.052

yL m 0.109 0.09 0.073
υx

L m/s 0.108 0.094 0.094
Py m 0.079 0.049 0.048

υy
L m/s 0.352 0.219 0.197

xR m 0.041 0.031 0.029
Vx m/s 0.087 0.080 0.070

yR m 0.118 0.067 0.067
υx

R m/s 0.095 0.089 0.090
Vy m/s 0.229 0.156 0.145

υy
R m/s 0.377 0.241 0.205

Σενάριο 2
Μεταβλητή Κατάστασης µονάδα KF SIR-PF PDA-PF Συνδυαστική κατάσταση µονάδα KF SIR-PF PDA-PF

xL m 0.043 0.115 0.042
Px m 0.084 0. 123 0.074

yL m 0.054 0.113 0.052
υx

L m/s 0.214 0.209 0.209
Py m 0.079 0.105 0.072

υy
L m/s 0.172 0.166 0.166

xR m 0.128 0.129 0.105
Vx m/s 0.213 0.184 0.183

yR m 0.119 0.098 0.091
υx

R m/s 0.212 0.160 0.159
Vy m/s 0.185 0.161 0.156

υy
R m/s 0.197 0.155 0.146

Ο Πίνακας 9.6 συγκριτικά αποτελέσµατα επίδοσης ως προς την ακρίβεια παρακο-
λούθησης κίνησης για τους τρεις αλγορίθµους (του προτεινόµενου PDA-PF σε σχέση
µε τους SIR-PF και KF), ϐάσει των σφαλµάτων ΡΜΣΕ στην εκτίµηση κατάστασης ως
προς τα δεδοµένα αληθείας και για τα δύο σενάρια ϐάδισης. Τα RMSE υπολογί-
στηκαν συνολικά για τα αντίστοιχα δεδοµένα και των 5 ασθενών. Το αριστερό µέρος
του Πίνακα 9.6, παρουσιάζει τα RMSE των µεταβλητών κατάστασης για το δεξί και
αριστερό πόδι, ενώ το δεξί µέρος του πίνακα παρουσιάζει το µέσο RMSE για τη συν-
δυαστική κατάσταση και των δύο ποδιών ως : Px = (xL + xR)/2, Py = (yL + yR)/2,
Vx = (υx

L + υx
R)/2, Vy = (υy

L + υy
R)/2. Με έντονη γραµµατοσειρά επισηµειώ-

νονται τα ελάχιστα RMSE. Ο Πίνακας 9.7 παρουσιάζει την ποσοστιαία µεταβολή του
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RMSE στην συνδυαστική κατάσταση Px, Py, Vx, Vy µε την επιλογή του PDA-PF συστή-
µατος παρακολούθησης σε σχέση µε τις άλλες δύο µεθόδους και για τα δύο σενάρια,
προκειµένου να εκτιµηθεί συνολικά η επίδραση της νέας µεθόδου στη ϐελτίωση της
παρακολούθησης της ϑέσης και της ταχύτητας κατά µήκος των αξόνων.

Πίνακας 9.7: Ποσοστιαία Μεταβολή της Ακρίβειας Παρακολούθησης

Σενάριο 1 - Ποσοστιαία Μεταβολή (%)
Συνδυαστική κατάσταση PDA-PF vs KF PDA-PF vs. SIR-PF

Px -32.97 -43.78
Py -39.87 -2.54
Vx -19.34 -12.54
Vy -36.77 -6.83

Σενάριο 2 - Ποσοστιαία Μεταβολή (%)
Συνδυαστική κατάσταση PDA-PF vs KF PDA-PF vs. SIR-PF

Px -12.23 -39.75
Py -10.22 -31.62
Vx -13.61 -0.15
Vy -15.54 -2.86

Ποσοστιαία µεταβολή του RMSE στην εκτίµηση της ϑέσης και της ταχύτητας
µε τη χρήση της µεθόδου PDA-PF έναντι των µεθόδων παρακολούθησης µε KF
και SIR-PF.

Εξετάζοντας τα αποτελέσµατα και από τους δύο Πίνακες 9.6 & 9.7, µπορεί να
ϑεωρηθεί ότι η προτεινόµενη µέθοδος PDA-PF αυξάνει σηµαντικά την ακρίβεια παρα-
κολούθησης για όλες τις µεταβλητές κατάστασης. Η µεθοδολογία PDA-PF συνεισφέρει
σε πιο ακριβείς εκτιµήσεις µε τη µείωση του RMSE της ϑέσης στην οριζόντια διεύ-
ϑυνση, η οποία είναι ιδιαιτέρως ϑορυβώδης λόγω των παραµορφώσιµων συστάδων των
σηµείων laser. Ενδεικτικό παράδειγµα αυτού είναι η ποσοστιαία µείωση της τάξης του
−43.78% στο RMSE της παραµέτρου Px για τη χρήση του PDA-PF έναντι του SIR-PF
στο Σενάριο 1 και αντίστοιχα µείωση κατά −39.75% στο Σενάριο 2. Επίσης, σηµαντι-
κή είναι και η ϐελτίωση που παρατηρείται στο RMSE της παραµέτρου Py, π.χ. µια
αλλαγή κατά −39.87% για την επιλογή του PDA-PF έναντι της µεθόδου µε το KF για
το Σενάριο 1 και αλλαγή κατά −31.62% του RMSE στο Σενάριο 2 χρησιµοποιώντας
παρακολούθηση µε PDA-PF έναντι του SIR-PF.

Σηµαντικές ϐελτιώσεις παρατηρούνται επίσης και στην εκτίµηση ταχύτητας, ι-
διαίτερα αν αντιπαραβάλλουµε τις µεθόδους KF και PDA-PF, ενώ τα SIR-PF και PDA-
PF µοιράζονται το ίδιο κινηµατικό µοντέλο, εποµένως όποια ϐελτίωση στο RMSE
προκύπτει κατά ϐάση από την καλύτερη στάθµιση των particles που οφείλεται στην
εισαγωγή του PDA στον υπολογισµό της πιθανοφάνειας παρατηρήσεων και της επα-
ναδειγµατοληψίας µε M-H. Γενικά, πρέπει να σηµειωθεί ότι τα σχετικώς υψηλότερα
RMSE της εκτίµησης των παραµέτρων ταχύτητας και από τις τρεις µεθόδους, δικαιο-
λογούνται από το γεγονός ότι και οι τρεις µεθοδολογίες χρησιµοποιούν κινηµατικό
µοντέλο δευτέρας τάξεως. Προκειµένου να ϕιλτραριστούν και τα σφάλµατα ταχύτητας
ϑα χρειαζόµασταν κινηµατικό µοντέλο µεγαλύτερης τάξεως.
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Το Σχ. 9.4 παρουσιάζει µια γραφική αναπαράσταση της εξέλιξης του Απόλυτου
Σφάλµατος Εκτίµησης (Absolute Estimation Error (AEE)) των µεταβλητών ϑέσης κα-
τά µήκος των αξόνων, για έναν τυχαία επιλεγµένο ασθενή που εκτέλεσε το Σενάριο
1. Οι µπλε διακεκοµµένες γραµµές αναπαριστούν το AEE για το PDA-PF, ενώ οι
κόκκινες και µαύρες διακεκοµµένες γραµµές αντιστοιχούν στην εκτίµηση των SIR-
PF και KF. Πιο συγκεκριµένα, το Σχ. 9.4αʹ και το Σχ. 9.4βʹ παρουσιάζει την χρονική
εξέλιξη του AEE της ϑέσης στην οριζόντια διεύθυνση (xL και xR) ως προς τα δεδοµένα
αληθείας, ενώ τα Σχήµατα 9.4γʹ και 9.4δʹ απεικονίζουν την εξέλιξη του AEE για την
εκτίµηση της κάθετης µετατόπισης (yL και yR) ως προς τα δεδοµένα αληθείας για το
αριστερό και το δεξί πόδι αντίστοιχα. Παρατηρώντας τα ανωτέρω σχήµατα, µπορούµε
να συµπεράνουµε ότι τόσο η µέθοδος µε KF όσο και µε SIR-PF παρουσιάζουν υ-
ψηλότερα AEE από ότι οι εκτιµήσεις του PDA-PF. Επιπλέον, µπορεί να παρατηρηθεί
ότι η µέθοδος PDA-PF έχει σταθερά µικρότερα AEE, ενώ το KF παρουσιάζει λιγότερο
συνεπείς εκτιµήσεις και το SIR-PF αποτυγχάνει να δώσει ακριβείς εκτιµήσεις ιδίως
για το αριστερό πόδι όπως ϕαίνεται και από το Σχ.9.4αʹ και το Σχ. 9.4γʹ, ενώ από
την άλλη παρέχει καλές εκτιµήσεις για τις ϑέσεις του δεξιού ποδιού οι οποίες είναι
ιδιαιτέρως κοντινές µε αυτές του PDA-PF, όπως ϕαίνεται και στο Σχ. 9.4βʹ και το
Σχ. 9.4δʹ. Αυτό το παράδειγµα αναδεικνύει τη δυναµική του PDA όταν εφαρµόζεται
συνδυαστική µε τη µεθοδολογία των PFs. Είναι σαφές ότι παρόλο που η µέθοδος
SIR-PF παρακολουθεί το δεξί πόδι, αποτυγχάνει για το αριστερό πόδι ενώ αντίστοιχα
η µέθοδος PDA-PF που συσχετίζει τα δύο πόδια επιτυγχάνει να παρακολουθήσει και
τα δύο πόδια µε ακρίβεια.

Η ανάλυση ευαισθησίας της σύγκλισης της προτεινόµενης µεθόδου PDA-PF ως
προς τον αριθµό των particles που χρησιµοποιούνται, παρουσιάζεται στο Σχ. 9.5. Η
ίδια ανάλυση παρουσιάζεται και για τον αλγόριθµο SIR-PF, ώστε να µπορεί να στοι-
χειοθετηθεί η επιλογή της νέας µεθοδολογίας σε σχέση µε ένα πιο απλό αλγοριθµικό
σχήµα. Εξετάζεται λοιπόν πώς διαφορετικός αριθµός particles επηρεάζει το µέσον
RMSE εκτίµησης σε σχέση µε τα δεδοµένα αληθείας, δηλαδή ερευνούµε το εάν και
οι δύο µεθοδολογίες συγκλίνουν στα δεδοµένα αληθείας καθώς αυξάνεται ο αριθ-
µός των particles. Τα παρουσιαζόµενα αποτελέσµατα υπολογίστηκαν έπειτα από τη
συγκέντρωση δεδοµένων από πενήντα επαναλήψεις των προσοµοιώσεων ανά σύνολο
particles.

Οι µπλε γραµµές αντιστοιχούν στα αποτελέσµατα της µεθόδου PDA-PF ενώ οι
κόκκινες γραµµές αναπαριστούν τα αποτελέσµατα για το SIR-PF. Και στα τέσσερα
σχήµατα ο κάθετος άξονας αντιστοιχεί στο µέσον RMSE για ϑέση/ταχύτητα εκφραζό-
µενων σε (cm)/(cm/sec) αντίστοιχα, ενώ ο οριζόντιος άξονας αντστοιχεί στον αριθµό
των particles που χρησιµοποιήθηκαν.

Στο Σχ. 9.5αʹ απεικονίζεται το µέσο RMSE για την εκτίµηση ϑέσης του αριστερού
ποδιού. Σε αυτό το σχήµα, το µέσο RMSE για το PDA-PF παρουσιάζει αρχικά υψη-
λή τιµή για χρήση 100 particles, ωστόσο έπειτα συγκλίνει σταθερά σε ένα ελάχιστο
σφάλµα, το οποίο είναι µικρότερο από το RMSE του SIR-PF, το οποίο παρουσιάζει
µια ακαθόριστη συµπεριφορά, δηλαδή δεν ϕαίνεται το SIR-PF να συγκλίνει σε ένα
ελάχιστο RMSE µε έναν σταθερό ή συνεχή τρόπο, ενώ δεν ϕαίνεται πως η αύξηση
του αριθµού των particles οδηγεί το ϕίλτρο σε σύγκλιση. Το µέσον RMSE για την
εκτίµηση ϑέσης του δεξιού ποδιού παρουσιάζεται στο Σχ. 9.5βʹ, όπου ξανά η µέθο-
δος SIR-PF δεν παρουσιάζει σταθερή συµπεριφορά, αφού ϕαίνεται να συγκλίνει για
τις εφαρµογές µε 200 και 400 particles, ενώ αποδίδει µεγαλύτερα σφάλµατα για τη
χρήση 450 και 500 particles. Από την άλλη πλευρά, το PDA-PF παρουσιάζει µια
σταθερή απόκριση, ξεκινώντας µε υψηλά σφάλµατα στα 100 particles και συγκλίνει
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Σχήµα 9.4: Παράδειγµα της χρονικής εξέλιξης του AEE για τις τρεις εθόδους
παρακολοησης σε σχέση µε τα δεδοµένα αληθείας.



9.2. ΠΕΙΡΑΜΑ 3: ΣΥΓΚΡΙΤΙΚΗ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΤΗΣ ΜΕΘΟ∆ΟΥPDA-PF ΜΕ KF ΚΑΙ SIR-PF 128

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Number of particles

4

5

6

7

8

9

10

L
e

ft
 l
e

g
 p

o
s
it
io

n
 A

v
e

ra
g

e
 R

M
S

E
 (

c
m

)

Evolution of Average position RMSE w.r.t. the number of particles

4.34 4.33 4.33 4.32 4.32

7.72

4.36 4.35 4.33

5.48
5.36

8.11

6.96

6.68

8.21

7.47

9.04 9.15

(αʹ) Μέσον RMSE της ϑέσης του αριστερού ποδιού.

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Number of particles

5

6

7

8

9

10

11

R
ig

h
t 

le
g

 p
o

s
it
io

n
 A

v
e

ra
g

e
 R

M
S

E
 (

c
m

)

Evolution of Average position RMSE w.r.t. the number of particles

10.46

5.93 5.97 5.91 5.91 5.92 5.90 5.93 5.925.89

8.02

5.77 5.86 5.80 5.83 5.81

7.54

8.04

PDA-PF

SIR-PF

(ϐʹ) Μέσον RMSE της ϑέσης του δεξιού ποδιού.



129 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 9. ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΚΙΝΗΣΗΣ ΑΝΘΡΩΠΙΝΩΝ ΠΟ∆ΙΩΝ

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Number of particles

12

12.5

13

13.5

14

14.5

15

15.5

16

16.5

R
ig

h
t 

le
g

 v
e

lo
c
it
y
 A

v
e

ra
g

e
 R

M
S

E
 (

c
m

/s
e

c
)

Evolution of Average velocity RMSE w.r.t. the number of particles

15.64
15.50 15.54

15.97

15.66
15.81 15.83

15.47
15.59

12.79 12.72 12.77 12.71 12.76 12.81 12.81 12.74 12.74

(γʹ) Μέσον Μέσον RMSE της ταχύτητας του αριστερού ποδιού.

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Number of particles

13

13.5

14

14.5

15

15.5

16

16.5

17

17.5

18

18.5

R
ig

h
t 

le
g

 v
e

lo
c
it
y
 A

v
e

ra
g

e
 R

M
S

E
 (

c
m

/s
e

c
)

Evolution of Average velocity RMSE w.r.t. the number of particles

13.99 14.01 13.99 13.99 13.98 13.98 13.98 14.02 14.02

17.68

16.93
16.77

17.15

16.82
17.01 16.94 17.07 16.93

PDA-PF

SIR-PF

(δʹ) Μέσον RMSE της ταχύτητας του δεξιού ποδιού.

Σχήµα 9.5: Ανάλυση ευαισθησίας :η εξέλιξη του µέσου RMSE των µεθόδων
PDA-PF και SIR-PF ως προς τον αυξανόµενο αριθµό particles στα ϕίλτρα.
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σε ένα ελάχιστο RMSE για τα υπόλοιπα σύνολα particles.
Αναφορικά µε το Σχ. 9.5γʹ, στο οποίο απεικονίζεται το µέσον RMSE για την

εκτίµηση ταχύτητας του αριστερού ποδιού, παρατηρούµε ότι και τα δύο ϕίλτρα συ-
γκλίνουν σταθερά, ωστόσο το άνω ϕράγµα του RMSE των δύο ϕίλτρων είναι πολύ
διαφορετικό, µε τη µέθοδο PDA-PF να συγκλίνει σε ένα RMSE περίπου στα 4 cm/sec
λιγότερο από αυτό του SIR-PF. Στο Σχ. 9.5δʹ απεικονίζεται το µέσον RMSE της ε-
κτίµησης της ταχύτητας του δεξιού ποδιού, µε το SIR-PF να παρουσιάζει µια πιο
ταλαντευτική συµπεριφορά αλλά συγκλίνει σε ένα RMSE υψηλότερο από αυτό στο
οποίο σταθερά συγκλίνει το PDA-PF, το οποίο είναι περίπου 4 cm/sec µικρότερο από
το RMSE του SIR-PF. Γενικότερα, είναι εµφανές ότι η µέθοδος PDA-PF επιτυγχά-
νει σταθερά τη σύγκλιση σε µικρότερα RMSEs σε σχέση µε το SIR-PF για όλες τις
µεταβλητές κατάστασης, ειδικότερα για τις εφαρµογές µε 150 particles και επιπλέον.
Εποµένως, αποδεικνύεται ότι η Metropolis-Hastings (M-H) επαναδειγατοληψία και η
ενσωµάτωση της προτεινόµενης PDA µεθοδολογίας ϐελτιώνει την απόδοση της απλής
PF εφαρµογής, η οποία πάσχει από πτωχοποίηση δείγµατος και οδηγεί σε σχετικά
ασταθή απόδοση του ϕίλτρου.

Ανάλυση Ευρωστίας

Ο Πίνακας 9.8 περιλαµβάνει τα συγκριτικά αποτελέσµατα επίδοσης ως προς την α-
νάλυση ευρωστίας των ϕίλτρων παρακολούθησης, µε την παρουσίαση του συνολικού
χρόνου επιτυχούς παρακολούθησης, τα συνολικά σφάλµατα παρακολούθησης σε α-
πόλυτο αριθµό καρέ και ως ποσοστό επί των συνολικών καρέ που καταγράφηκαν από
τον αισθητήρα laser. Επιπλέον, περιλαµβάνει και τον αριθµό επαναρχικοποιήσεων
για το ϕίλτρο παρακολούθησης µε το KF.

Ελέγχοντας τα αποτελέσµατα του Πίνακα 9.8 για το Σενάριο 1, µπορούµε να πα-
ϱατηρήσουµε ότι η ϐασική µεθοδολογία παρακολούθησης ποδιών µε KF αποτυγχάνει
να παρακολουθήσει επιτυχώς όλα τα υποκείµενα. Συγκεκριµένα, µόνο για το υπο-
κείµενο # 1 η µέθοδος µε το KF εµφανίζει χαµηλά σφάλµατα παρακολούθησης µε
53 καρέ εσφαλµένης παρακολούθησης (2.17% των συνολικών καρέ) και καµιά επα-
ναρχικοποίηση, ενώ αντίθετα για το υποκείµενο #4 το KF εµφανίζει περισσότερες
αποτυχίες παρακολούθησης µε ποσοστό αποτυχίας στα 30.10% από το σύνολο των
καρέ ενώ χρειάστηκαν 1473 επαναρχικοποιήσεις. Από την άλλη πλευρά, η µεθοδο-
λογία µε τα SIR-PF καταφέρνει να παρακολουθήσει επιτυχώς τα υποκείµενα #1 και
#4, ενώ παρουσιάζει ποσοστό αποτυχίας της τάξης του 81.54% του συνόλου των καρέ
για το υποκείµενο #2, παρουσιάζει λιγότερα σφάλµατα παρακολούθησης για το υ-
ποκείµενο #3 µε 17.97% των καρέ και για το υποκείµενο #5 µε ποσοστό 11.12% επί
των συνολικών καρέ. Η µέθοδος µε PDA-PF παρουσιάζει τα καλύτερα αποτελέσµατα
παρακολούθησης, εµφανίζοντας σφάλµατα µόνι για τα υποκείµενα #2 και #5 µε
σφάλµατα 5.89% και 2.5% αντίστοιχα, το οποία είναι κατα πολύ µικρότερα από τα
αντίστοιχα σφάλµατα της µεθόδου SIR-PF για τα ίδια υποκείµενα.

Αναφορικά µε το Σενάριο 2, η µεθοδολογία PDA-PF παρουσιάζει µόνο ένα ελά-
χιστο σφάλµα παρακολούθησης 0.61% των συνολικών καρέ για το υποκείµενο #5,
ενώ επιτυγχάνει να παρακολουθήσει πλήρως όλα τα υπόλοιπα υποκείµενα. Ωστόσο,
οι άλλες δύο µεθοδολογίες παρουσιάζουν σηµαντικά σφάλµατα παρακολούθησης σε
σχέση µε το Σενάριο 1. Πιο συγκεκριµένα, µόνο το υποκείµενο #4 παρακολουθή-
ϑηκε επιτυχώς από τις µεθόδους µε KF και SIR-PF. Η µέθοδος παρακολούθησης µε
KF παρουσίασε τα υψηλότερα σφάλµατα για το υποκείµενο #2 (σφάλµα 69.73%) και
στο υποκείµενο #5 (σφάλµα 74.61%), ενώ απέτυχε πλήρως να παρακολουθήσει το
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Πίνακας 9.8: Ευρωστία Παρακολούθησης

Σενάριο 1

Υποκείµενο
Συνολικός χρόνος Συνολικά Σφάλµατα Συνολικά Σφάλµατα # Επαναρχι-
παρακολούθησης (s) (# καρέ) (% των συνολικών καρέ) κοποίηση

1
KF 64.42 53 2.17 0
SIR-PF 65.85 0 0 -
PDA-PF 65.85 0 0 -

2
KF 45.79 384 18.46 313
SIR-PF 10.37 1696 81.54 -
PDA-PF 53.16 119 5.89 -

3
KF 113.86 484 10.30 288
SIR-PF 104.11 845 17.97 -
PDA-PF 126.93 0 0 -

4
KF 65.93 1049 30.10 1473
SIR-PF 94.26 0 0 -
PDA-PF 94.26 0 0 -

5
KF 44.12 272 14.30 95
SIR-PF 45.74 212 11.12 -
PDA-PF 49.93 45 2.5 -

Σενάριο 2

Υποκείµενο
Συνολικός χρόνος Συνολικά Σφάλµατα Συνολικά Σφάλµατα # Επαναρχι-
παρακολούθησης (s) (# καρέ) (% των συνολικών καρέ) κοποίηση

1
KF 37.45 1095 44.12 71
SIR-PF 0 2482 100 -
PDA-PF 67.01 0 0 -

2
KF 96.58 73 2 15
SIR-PF 29.84 2545 69.73 -
PDA-PF 98.55 0 0 -

3
KF 73.89 445 13.98 72
SIR-PF 84.83 40 1.26 -
PDA-PF 85.91 0 0 -

4
KF 96.53 0 0 0
SIR-PF 96.53 0 0 -
PDA-PF 96.53 0 0 -

5
KF 99.93 56 1.49 42
SIR-PF 25.76 2803 74.61 -
PDA-PF 100.82 22 0.61 -

Συνολικός χρόνος επιτυχούς παρακολούθησης και σφάλµατα παρακολού-
ϑησης για όλα τα υποκείµενα όπως αυτά υπολογίστηκαν για την ανάλυση
ευρωστία και των τριών ϕίλτρων παρακολούθησης.
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υποκείµενο #1. Μία σηµαντική παρατήρηση σε σχέση µε την ανοχή της µεθόδου
PDA-PF σε καταστάσεις αποκρύψεων δεδοµένων και περιβαλλοντικού ϑορύβου, είναι
το γεγονός ότι ακόµα και σε περιπτώσεις εσφαλµένων εκτιµήσεων που αναφέρθηκαν
παραπάνω, η τεχνική PDA-PF ϐοηθά το ϕίλτρο να επανασυσχετισθεί µε τις κατάλ-
ληλες παρατηρήσεις αρκετά γρήγορα χωρίς να χρειάζονται επαναρχικοποιήσεις του
αλγορίθµου. Είναι πράγµατι εµφανής η απουσία του PDA στη µέθοδο µε το SIR-PF,
η οποία δεν είχε τη δυνατότητα να εντοπίσει ξανά τα πόδια έπειτα από εσφαλµένη
παρατήρηση, είτε λόγω µακράς απόκρυψης δεδοµένων ή περιβαλλοντικού ϑορύβου,
µε αποτέλεσµα την απώλεια παρακολούθησης για το υπόλοιπο της δραστηριότητας
της ϐάδισης, όπως για παράδειγµα στην περίπτωση του υποκειµένου #1 στο Σενάριο
2.

Για την εµπειρική αξιολόγηση της ευρωστίας των αλγορίθµων παρακολούθησης,
παρατίθενται και τα γραφικά παραδείγµατα του Σχ. 9.6, το οποίο απεικονίζει τα
ίδια στιγµιότυπα για µια τυπική περίπτωση απόκρυψης παρατηρήσεων του ενός πο-
διού σε σχέση µε το άλλο. Πιο συγκεκριµένα, παρουσιάζεται η διαχείριση µιας τέ-
τοιας κατάστασης πλήρους απόκρυψης του δεξιού ποδιού από τις τρεις µεθοδολογίες
παρακολούθησης. Και στα τρία στιγµιότυπα τα µαύρα αστεράκια αναπαριστούν τα
ανεπεξέργαστα δεδοµένα laser και οι σκούροι µωβ και πράσινοι σταυροί ‘+’ τις πραγ-
µατικές ϑέσεις του δεξιού και του αριστερού ποδιού αντίστοιχα, οι οποίες εξήχθησαν
από τα δεδοµένα των οπτικών δεικτών. Στο Σχ. 9.6αʹ, το κόκκινο ‘‘x’’ αντιστοιχεί
στην KF εκτιµώµενη ϑέση και το πράσινο ‘‘x’’ την εντοπισµένη ϑέση του αριστερού
ποδιού, ενώ το µπλε ‘‘x’’ αντιστοιχεί στην KF εκτιµώµενη ϑέση και το πορφυρό ‘‘x’’
την εντοπισµένη ϑέση του δεξιού ποδιού. Τόσο στο Σχ. 9.6βʹ και στο Σχ. 9.6γʹ, τα
πράσινα κυκλάκια είναι τα particles του αριστερού ποδιού και τα κόκκινα ‘‘x’’ είναι
η εκτιµώµενη ϑέση του για κάθε PF εφαρµογή, ενώ τα πορφυρά κυκλάκια είναι τα
particles του δεξιού ποδιού και το µπλε ‘‘x’’ είναι η εκτιµώµενη ϑέση του για για κάθε
PF εφαρµογή.

Η µεθοδολογία µε το KF του Σχ. 9.6αʹ αποτυγχάνει να ανιχνεύσει τη σωστή ϑέση
του αποκρυπτόµενου δεξιού ποδιού και λανθασµένα αποδίδει τη ϑέση του ποδιού στο
ϑορυβώδες υπόβαθρο. Από την άλλη πλευρά, η µέθοδος SIR-PF αναθέτει και τα δύο
πόδια στην ίδια συστάδα σηµείων, εποµένως αποτυγχάνει να δώσει ακριβείς εκτιµή-
σεις σε σχέση µε τις πραγµατικές ϑέσεις των ποδιών. Το PDA-PF, που παρουσιάζεται
στο Σχ. 9.6γʹ, επιτυγχάνει να προβλέψει τη ϑέση του αποκρυµµένου δεξιού ποδιού,
εκτιµώντας τη ϑέση του πολύ κοντά στην πραγµατική ϑέση που δίνεται από τα δεδο-
µένα αληθείας, ενώ παράλληλα εκτιµά καλά και τη ϑέση του αριστερού ποδιού. Είναι
πολύ ενδιαφέρον το γεγονός ότι τόσο στο Σχ. 9.6βʹ όσο και στο Σχ. 9.6γʹ η εκτιµώµενη
ϑέση του αριστερού ποδιού από το SIR-PF και το PDA-PF αντίστοιχα είναι παρόµοια,
αφού και οι δύο αυτές µεθοδολογίες µοιράζονται το ίδιο κινηµατικό µοντέλο και το
µεγαλύτερο µέρος του τρόπου υπολογισµού της πιθανοφάνειας παρατηρήσεων, ω-
στόσο κατά την εκτίµηση του αποκρυµµένου ποδιού µόνο το PDA-PF επιτυγχάνει να
προβλέψει τη ϑέση του ποδιού αυτού, γεγονός που αποδεικνύει τη σηµαντικότητα της
ενσωµάτωσης της PDA τεχνικής.

Ο Πίνακας 9.9 παρουσιάζει συγκεντρωτικά αποτελέσµατα για τα ανωτέρω πειρά-
µατα παρακολούθησης. Σε αυτόν τον πίνακα τα αποτελέσµατα αναφορικά µε την
ευρωστία των ϕίλτρων περιγράφονται ως ποσοστά επιτυχούς παρακολούθησης για ό-
λους τους ασθενείς και για τα δύο σενάρια. Πιο συγκεκριµένα, παρατηρούµε µια
πολύ καλή επίδοση από την PDA-PF µεθοδολογία, που αποδίδει 99.42% επιτυχή πα-
ϱακολούθηση. Αρκετά ενδιαφέρουσα είναι η απόδοση του KF που επιτυγχάνει τη
δεύτερη καλύτερη επίδοση µε ποσοστό επιτυχούς παρακολούθησης 87.57%, ενώ η
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Σχήµα 9.6: ∆ιαχείριση της απόκρυψης του δεξιού ποδιού µε τις τρεις µεθό-
δους παρακολούθησης. Τα µαύρα αστέρια αντιπροσωπεύουν τα ακατέργαστα
δεδοµένα laser και οι σκούροι πορφυροί και σκούροι πράσινοι σταυροί ‘ + ’ µε
τις αντίστοιχες ελλείψεις είναι οι πραγµατικές ϑέσεις του δεξιού και αριστερού
ποδιού, που εξάγονται από τα δεδοµένα των οπτικών δεικτών. α) το κόκκινο
‘‘ x ’’ είναι η KF εκτιµώµενη ϑέση και το πράσινο ‘‘ x ’’ η εντοπισµένη ϑέση
του αριστερού ποδιού, ενώ το µπλε ‘‘ x ’’ είναι η KF εκτιµώµενη ϑέση και το
πορφυρό ‘‘ x ’’ η εντοπισµένη ϑέση του δεξιού ποδιού. ϐ, γ) οι πράσινοι κύκλοι
είναι τα particles του αριστερού ποδιού και το κόκκινο ‘‘ x ’’ είναι η εκτίµηση
της ϑέσης του αριστερού ποδιού, ενώ οι πορφυροί κύκλοι είναι τα particles
του δεξιού ποδιού και το µπλε ‘‘ x ’’ είναι η εκτίµηση της ϑέσης του αριστερού
ποδιού τόσο για τη µέθοδο µε SIR-PF όσο και µε PDA-PF.
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Πίνακας 9.9: Συγκριτικά αποτελέσµατα για την Ευρωστία Παρακολούθησης

µέθοδος KF SIR-PF PDA-PF

επιτυχής παρακολούθηση (%) 87.57 66.04 99.42

Συνολικά αποτελέσµατα για την ευρωστία παρακολούθησης και για τις τρεις
µεθόδους, η οποία αποδίδεται ως το ποσοστό του χρόνου επιτυχούς παρακο-
λούθησης προς το συνολικό χρόνο και για τα δύο πειραµατικά σενάρια.

Πίνακας 9.10: Ανάλυση ευαισθησίας της ευρωστίας παρακολούθησης για τη
µέθοδο PDA-PF ως προς τον αριθµό των particles

# particles 100 150 200 250 300 350 400 450 500

επιτυχής παρακολούθηση (%) 90.17 90.84 92.19 93.31 95.60 96.10 97.72 97.87 99.42

Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα, και για τα δύο πειραµατικά σενάρια, της ευρω-
στίας παρακολούθησης της µεθόδου Π∆Α-ΠΦ για αυξανόµενο αριθµό parti-
cles.

µέθοδος µε SIR-PF παρουσιάζει την χειρότερη επίδοση µε ποσοστό επιτυχούς παρα-
κολούθησης 66.04%. Αξιολογούµε ότι η επίδοση της µεθοδολογίας KF είναι εύλογη
δεδοµένων των επαναρχικοποιήσεων που χρειάζονται (Πίνακας 9.8). Είναι σαφές ό-
τι µια εφαρµογή του KF χωρίς τη δικλείδα των επαναρχικοποιήσεων ϑα παρουσίαζε
πολύ υψηλότερα σφάλµατα. Θα µπορούσαµε να πούµε ότι σε περιπτώσεις ευθείας
ϐάδισης, όπου υποθέτουµε ότι οι µη-γραµµικότητες στο δυναµικό µοντέλο εξαφανί-
Ϲονται, η µέθοδος KF αποδίδει καλά. Ωστόσο, αφού δεν είναι µόνο το κινηµατικό
µοντέλο της παθολογικής ϐάδισης που παρουσιάζει τις µη-γραµµικότητες αλλά και
το µοντέλο παρατηρήσεων, εξαιτίας της µεγάλης παραµορφωσιµότητας των συστάδων
των σηµείων laser, δεν µπορούµε να εγγυηθούµε ότι η εφαρµογή του KF ϑα έχει µια
σταθερή απόδοση, και εποµένως δεν µπορεί να ανταγωνιστεί τη δυναµική απόδοση
του PDA-PF. Από την άλλη πλευρά, η τεχνική του PDA αλλά και η M-H επαναδειγ-
µατοληψία, η οποία αντιµετωπίζει την πτωχοποίηση του δείγµατος και αποδίδει στα
particles την απαραίτητα µεταβλητότητα, ϐελτιώνουν εµφανώς την απόδοση του PDA-
PF σε σχέση µε το SIR-PF, υποδηλώνοντας τη σηµαντικότητα αυτών των συνεισφορών
στα πλαίσια της αξιόπιστης και εύρωστης παρακολούθησης των ποδιών ασθενών µε
διάφορες παθολογικές καταστάσεις.

Τέλος, στον Πίνακα 9.10, παρουσιάζουµε µια ανάλυση ευαισθησίας για την ευ-
ϱωστία της µεθόδου PDA-PF σε σχέση µε τη χρήση διαφορετικού αριθµού particles.
Ο αλγόριθµος επιτυγχάνει ποσοστό 90.17% επιτυχούς παρακολούθησης για 100 par-
ticles και η απόδοση του αλγορίθµου ϐελτιώνεται µε την αύξηση του αριθµού των
particles. Για εφαρµογές µε 300 particles και άνω επιτυγχάνεται απόδοση πάνω από
95% για τα συγκεκριµένα πειραµατικά σενάρια ϐάδισης.

�
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Κεφάλαιο 10

Πειραµατικά Αποτελέσµατα
Ανάλυσης Βάδισης

Το παρόν κεφάλαιο παρουσιάζει πειραµατικές µελέτες που εξετάζουν την ακρίβεια
του συστήµατος ανάλυσης και εξαγωγής παραµέτρων ϐάδισης του Σχ. 4.3 για µια
ϱοµποτική πλατφόρµα κινητικής υποβοήθησης.

Στην πρώτη κατά σειρά ανάλυση, παρουσιάζονται αποτελέσµατα που στοχεύουν
να επικυρώσουν την αποτελεσµατικότητα συστήµατος ανάλυσης και εξαγωγής παρα-
µέτρων ϐάδισης µε ϐάση ένα HMM αναγνώρισης κύκλου ϐάδισης. Η µέθοδος αυτή
συγκρίνεται µε µία λιγότερο περίπλοκη µεθοδολογία ϐασισµένη σε στατικούς κανό-
νες (rule-based µέθοδος) [77]. Για τις ανάγκες επαλήθευσης τα αποτελέσµατα και
των δύο προσεγγίσεων αντιπαρατίθενται µε τα δεδοµένα αλήθειας των παραµέτρων
ϐάδισης που µετρήθηκαν από το σύστηµα GAITRite [185].

Σε επόµενο επίπεδο, µελετάµε εάν ασθενείς µε διαφορετική κατάσταση κινητι-
κότητας (διαφορετικές ϐαθµολογίες ως προς τον ευρέως χρησιµοποιούµενο δείκτη
κλινικής αξιολόγησης ϐάδισης POMA-Performance Oriented Mobility Assessment)
παρουσιάζουν διαφορετικές παραµέτρους ϐάδισης όπως µήκος ϐάδισης, χρόνος ϐά-
δισης, αλλά και κατά πόσο αυτές οι παράµετροι µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την
κατηγοριοποίηση και τον χαρακτηρισµό της παθολογικής κατάστασης των χρηστών
µιας ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης. Παρουσιάζεται µια αρχική αξιολόγη-
ση της µεθοδολογίας µε ϐάση το HMM, το οποίο χρησιµοποιείται για τη στατιστική
µοντελοποίηση και ταξινόµηση των µοτίβων της ανθρώπινης ϐάδισης και για την εξα-
γωγή κλινικά συσχετισµένων παραµέτρων ϐάδισης. Εποµένως ελέγχεται η ικανότητα
του συστήµατος να διακρίνει τις διάφορες κατηγορίες της παθολογικής ϐάδισης µε
ϐάση τη ϐαθµολογία POMA των ασθενών.

Σε συνέχεια αυτής της ανάλυσης, παρουσιάζονται αποτελέσµατα επικύρωσης ε-
νός του συτήµατος ανάλυσης ϐάδισης του Σχ. 4.3 µε την εισαγωγή δύο παράλληλων
HMM, τα οποία παρακολουθούν την ϐάδιση ως προς το αριστερό και ως προς το δεξί
πόδι αντίστοιχα, παρέχοντας ανεξάρτητα αποτελέσµατα ανάλυσης ϐάδισης. Οι ανα-
γνωρισµένοι κύκλοι ϐάδισης του αριστερού και του δεξιού ποδιού µπορούν να χρησι-
µοποιηθούν συνδυαστικά, ώστε να εξαχθούν περισσότερο λεπτοµερή χαρακτηριστικά
του ϐηµατισµού, τα οποία είναι αδύνατο να εκτιµηθούν µε ένα µόνο HMM, [75–77].
Η νέα προσέγγιση που ϐασίζεται σε παράλληλα HMMs µπορεί να ϐοηθήσει στον
εντοπισµό εσωτερικών συµβάντων και στην κατάτµηση χρονικών ϕάσεων, οι οποίες ε-
πιτρέπουν την εκτίµηση κρίσιµων παραµέτρων ϐάδισης όπως ο χρόνος διασκελισµού
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και ο χρόνος στάσης για κάθε πόδι, όπως επίσης και τα χρονικά διαστήµατα διπλής
στήριξης DS, τα οποία είναι σηµαντικής σηµασίας για τον χαρακτηρισµό της σταθερό-
τητας της ϐάδισης αλλά και ως δείκτης συγκεκριµένης παθολογικής κατάστασης. Η
επικύρωση της εξαγωγής των χρονικών παραµέτρων της ϐάδισης µε ϐάση τα παράλ-
ληλα HMMs πραγµατοποιείται χρησιµοποιώντας δεδοµένα αληθείας από το VICON
Motion Capture σύστηµα το οποίο αναλύθηκε στην ενότητα §4.3.

Στην τελευταία πειραµατική ανάλυση του παρόντος κεφαλαίου, παρουσιάζεται η
δυναµική του συστήµατος αυτού ως προς τη δυνατότητα να αναγνωρίσει τις επιπτώσεις
των διαφορετικών σχεδιασµών ελέγχου σε σχέση µε την παθολογική κατάσταση της
ϐάδισης του ασθενούς. Αντί να γίνει χρήση πολύπλοκων µοντέλων και προσεγγίσε-
ων παρακολούθησης της κίνησης που απαιτούν ακριβούς ή ογκώδεις αισθητήρες και
συσκευές καταγραφής που παρεµβαίνουν ή και παρεµποδίζουν την ανθρώπινη κίνη-
ση, τα δεδοµένα αυτής της µελέτης προέρχονται από έναν τυπικό αισθητήρα laser
τοποθετηµένου στην ϱοµποτική πλατφόρµα, Σχ. 1.3. Εποµένως, το προτεινόµενο
σύστηµα αποτελεί µια µη παρεµβατική µέθοδο ανάλυσης της κινητικής κατάστασης
των ασθενών. Ενώ ο ασθενής χρησιµοποιεί το ϱοµποτικό ϐοηθό, ο αισθητήρας laser
παρέχει τα δεδοµένα για το σύστηµα παρακολούθησης που εκτιµά τη ϑέση και την
ταχύτητα των ποδιών χρησιµοποιώντας τη µέθοδο PDA-PF (ϐλ. § 3.4). Οι κινηµατι-
κές παράµετροι των ποδιών αποτελούν την είσοδο ενός HMM, το οποίο αναγνωρίζει
κύκλους ϐάδισης. Για κάθε κύκλο ϐάδισης, υπολογίζεται ένα σύνολο παραµέτρων, εξ
όσων περιγράφησαν στην ενότητα § 4.2.

Στα επόµενα, παρουσιάζεται µια στατιστική ανάλυση, που αποδεικνύει την δυνα-
τότητα του συστήµατος ανάλυσης ϐάδισης να παρέχει σε πραγµατικό χρόνο πληροφο-
ϱίες για την κινηµατική κατάσταση του ασθενούς. Συγκρίνεται η επίδραση γενικών
στρατηγικών ελέγχου στις εκτιµώµενες παραµέτρους ϐάδισης ασθενών µε διάφορες
ϐαθµολογίες POMA. Σκοπός αυτής της µελέτης είναι η επαλήθευση της δυναµικής
του συστήµατος εκτίµησης παραµέτρων ϐάδισης, ώστε να αποτελέσει ανατροφοδότηση
σε ένα σχήµα ελέγχου µε γνώση του περιβάλλοντος για µια ϱοµποτική πλατφόρµα κι-
νητικής υποβοήθησης, ώστε να ενισχυθεί η ϕυσική αλληλεπίδραση ανθρώπου-ϱοµπότ
και να παρέχει σε κάθε ασθενή την κατάλληλη ϐοήθεια ανάλογα µε την παθολογική
κινητική του κατάσταση.

10.1 Πείραµα 1: Επαλήθευση του συστήµατος ανά-
λυσης ϐάδισης

10.1.1 Περιγραφή πειραµατικής διαδικασίας

Τα πειραµατικά δεδοµένα ϐάδισης αυτής της µελέτης ανήκουν στη ϐάση δεδοµένων
ΜΟΒΟΤ 2, όπου τα δεδοµένα αληθείας προέρχονται από το σύστηµα GAITRite (ϐλ.
§8.2.1).

Παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα από τα δεδοµένα πέντε ασθενών (ηλικίας άνω
των 65 ετών). Το κάθε άτοµο έπρεπε να περπατήσει στην ευθεία του GAITRite χαλιού,
υποστηριζόµενο από τον ϱοµποτικό περιπατητήρα. Το HMM που χρησιµοποιήθηκε
για την αναγνώριση ϐάδισης, είχε επαιδευθεί µε δεδοµένα από δώδεκα διαφορετικούς
ασθενείς της ϐάσης ΜΟΒΟΤ 1 (§8.1.1) (όπου δεν είχε γίνει χρήση του συστήµατος
GAITRite), [76]. Η παρακολούθηση των ποδιών των χρηστών έγινε µε χρήση της
µεθόδου PDA-PF, η οποία περιγράφεται στην ενότητα §3.4, µε 500 particles.

Στο Σχ. 8.2 παρουσιάσαµε τα στιγµιότυπα ενός ασθενούς που εκτελεί το πειρα-
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Σχήµα 10.1: Πειραµατικό αποτέλεσµα εκτίµησης των παραµέτρων ϐάδισης
για το υποκείµενο #1 της µελέτης, που εκτιµήθηκαν από την rule-based
τεχνική.

Σχήµα 10.2: Πειραµατικό αποτέλεσµα εκτίµησης των ϕάσεων και των παρα-
µέτρων ϐάδισης για το υποκείµενο #1, που εκτιµήθηκαν από την µέθοδο µε
HMM, σύµφωνα µε την γκρι γραµµή (αριστερός άξονας). Οι µπλε και κόκ-
κινες γραµµές είναι η µετατόπιση του αριστερού και του δεξιού ποδιού στο
οριζόντιο επίπεδο ϐάδισης (δεξιός άξονας).
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Πίνακας 10.1: Εξαγόµενες παράµετροι ϐάδισης

Υποκείµενο Παράµετρος Μέγεθος HMM-based Rule-based GAITRite

1
µήκος διασκελισµού m 0.737± 0.036 0.725± 0.037 0.746± 0.012
χρόνος διασκελισµού s 1.062± 0.016 1.074± 0.032 1.096± 0.007

χρόνος αιώρησης s 0.414± 0.041 0.437± 0.014 0.417± 0.019

2
µήκος διασκελισµού m 0.720± 0.010 0.649± 0.023 0.698± 0.006
χρόνος διασκελισµού s 1.170± 0.056 1.305± 0.074 1.183± 0.019

χρόνος αιώρησης s 0.447± 0.014 0.427± 0.006 0.479± 0.014

3
µήκος διασκελισµού m 0.887± 0.029 0.886± 0.016 0.864± 0.055
χρόνος διασκελισµού s 1.040± 0.016 1.046± 0.043 1.062± 0.033

χρόνος αιώρησης s 0.387± 0.041 0.436± 0.014 0.388± 0.013

4
µήκος διασκελισµού m 0.596± 0.023 0.572± 0.007 0.573± 0.029
χρόνος διασκελισµού s 1.168± 0.034 1.201± 0.042 1.197± 0.026

χρόνος αιώρησης s 0.412± 0.026 0.415± 0.008 0.472± 0.036

5
µήκος διασκελισµού m 0.746± 0.046 0.764± 0.044 0.810± 0.082
χρόνος διασκελισµού s 1.017± 0.041 1.046± 0.016 1.029± 0.052

χρόνος αιώρησης s 0.378± 0.027 0.419± 0.006 0.387± 0.038

Μέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις των παραµέτρων ϐάδισης που έχουν υ-
πολογιστεί µε ϐάση τη µεθοδολογία HMM, την rule-based µέθοδο και τα δε-
δοµένα αληθείας που µετρήθηκαν από το σύστηµα GAITRite για τους πέντε
ασθενείς.

µατικό σενάριο, όπως αυτά αποτυπώθηκαν από την κάµερα Kinect της ϱοµποτικής
πλατφόρµας. Αντιστοίχως στο Σχ. 8.3 έχουµε δείξει την αντίστοιχη η αλληλουχία
των ανιχνευθέντων αποτυπωµάτων-πατηµάτων από το σύστηµα GAITRite για τον ίδιο
ασθενή.

10.1.2 Στρατηγική Επαλήθευσης

Η συγκεκριµένη µελέτη έχει δύο στόχους. Αρχικά, να επαληθευθεί η ικανότητα της
µεθοδου µε HMM και της rule-based τεχνικής να εξάγουν παραµέτρους ϐάδισης από
δεδοµένα laser σε σχέση µε τα δεδοµένα αληθείας. ∆ευτερευόντως, να αξιολογηθεί
το κατά πόσον η πρόσθετη πολυπλοκότητα της µεθόδου HMM είναι απαραίτητη, συ-
γκρίνοντας τα αποτελέσµατα των δύο τεχνικών. Για το λόγο αυτό, αποµονώθηκαν τα
δεδοµένα που αντιστοιχούν στους ίδιους κύκλος ϐάδισης ανά ασθενή, δηλαδή τρείς
κύκλοι ϐάδισης ανά ασθενή. Τα δεδοµένα αξιοποίηθηκαν αναλόγως σε κάθε µεθο-
δολογία [77], ενώ οι παράµετροι ϐάδισης που εξήχθησαν από το σύστηµα GAITRite
χρησιµοποιήθηκαν ως δεδοµένα αληθείας για την διαδικασία επαλήθευσης.

Η επικύρωση των αποτελεσµάτων περιλαµβάνει τόσο ποσοτικές όσο και ποιοτικές
συγκρίσεις. Ο πίνακας 10.1 περιλαµβάνει τα στατιστικά στοιχεία των παραµέτρων
ϐάδισης που υπολογίστηκαν από τις δύο µεθόδους. Επιπλέον, παρουσιάζεται το
µέγιστο ποσοστιαίο απόλυτο σφάλµα των υπολογιζόµενων παραµέτρων σε σχέση µε
τα αντίστοιχα δεδοµένα αληθείας στον πίνακα 10.2.

10.1.3 Αποτελέσµατα Επαλήθευσης και Συζήτηση

Ο πίνακας 10.1 παρουσιάζει τις µέσες τιµές και τις τυπικές αποκλίσεις των τριών
παραµέτρων ϐάδισης του συνόλου δεδοµένων επαλήθευσης (πέντε υποκείµενα). Κα-
ϑεµία από τις τρεις παραµέτρους ϐάδισης υπολογίζεται µε ϐάση τη µέθοδο µε HMM
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Πίνακας 10.2: Μέγιστο ποσοστιαίο απόλυτο σφάλµα

Παράµετρος HMM-based Rule-based

χρόνος διασκελισµού
%

7.98± 5.22 10.13± 6.75

χρόνος διασκελισµού
%

5.12± 1.70 7.48± 6.50

χρόνος αιώρησης % 10.93± 6.28 16.93± 5.72

Μέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις των µέγιστων ποσοστιαίων απόλυτων σφαλ-
µάτων της µεθόδου µε HMM και της rule-based τεχνικής σε σχέση µε τα
δεδοµένα αληθείας ανά παράµετρο ϐάδισης για όλα τα υποκείµενα.

(τέταρτη στήλη) και την rule-based τεχνική (πέµπτη στήλη), µαζί µε τις τιµές αλη-
ϑείας που µετρώνται από το σύστηµα GAITRite (έκτη στήλη). Γενική παρατήρηση
είναι ότι και οι δύο µεθοδολογίες καταφέρνουν να εξάγουν τις παραµέτρους ϐάδι-
σης. Στις περισσότερες περιπτώσεις η απόκλιση των εκτιµώµενων παραµέτρων από τα
δεδοµένα αληθείας δεν είναι σηµαντική, παρά το γεγονός ότι το σύστηµα GAITRite
µετράει τις αποστάσεις από την επαφή της ϕτέρνας µε το έδαφος, ενώ ο αισθητήρας
laser καταγράφει την κίνηση του ποδιού στο ύψος της κνήµης περίπου κάτω από το
γόνατο. Εποµένως, οι µετρήσεις του αισθητήρα laser εξαρτώνται από το ύψος του
υποκειµένου, από τον ϑόρυβο που ενέχει η κίνηση των κάτω άκρων, αφού η κίνηση
του υποτιθέµενου κέντρου των ποδιών που εκτιµάται δεν είναι ευθυγραµµισµένο µε
το κέντρο της ϕτέρνας, κάνοντας τη διαδικασία εξαγωγής παραµέτρων δυσκολότερη.

Τα αποτελέσµατα του πίνακα 10.1 αποδεικνύουν ότι η προστιθέµενη πολυπλοκό-
τητα µε τη χρήση της µεθόδου HMM συµβάλλει σηµαντικά στην αύξηση της ακρίβειας
στις εκτιµήσεις των παραµέτρων ϐάδισης από τα δεδοµένα laser. Αυτή η παρατήρηση
προκύπτει και από τον πίνακα 10.2, ο οποίος παρουσιάζει τις µέσες τιµές και τυπικές
αποκλίσεις του µέγιστου ποσοστιαίου απόλυτου σφάλµατος τόσο για την HMM όσο
και για την rule-based µέθοδο σε σχέση µε τα δεδοµένα αληθείας ανά παράµετρο.
Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα, είναι εµφανής η υπεροχή της µεθόδου µε HMM
έναντι της rule-based τεχνικής. Αυτό είναι αποτέλεσµα της δυνατότητας του HMM
να µπορεί να αναγνωρίζει ακριβώς τους κύκλους ϐάδισης και τις επιµέρους ϕάσεις
τους. Εν γένει, η rule-based τεχνική είναι αποτελεσµατική σε περιπτώσεις ϐάδισης
κοντά στην ϕυσιολογική. Από την άλλη πλευρά, η µέθοδος µε HMM µπορεί να εξάγει
σηµαντικές πληροφορίες σχετικά µε την δράση του κάθε ποδιού κατά τη ϐάδιση, και
εποµένως µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε ένα γενικότερο πλαίσιο ιατρικής διάγνωσης
της παθολογικής ϐάδισης.

Για την περαιτέρω ανάλυση ποσοτικών αλλά και ποιοτικών ευρηµάτων της πειρα-
µατικής αυτής µελέτης, παρουσιάζονται και σχολιάζονται λεπτοµερή αποτελέσµατα
για έναν τυχαία επιλεγέντα ασθενή (υποκείµενο #1). Το Σχ. 10.1 απεικονίζει την
κυµατοµορφή που προκύπτει από την συνδυαστική κίνηση των δύο ποδιών και χρη-
σιµοποιείται στην rule-based τεχνική για την εκτίµηση των παραµέτρων ϐάδισης. Στο
Σχ. 10.1 απεικονίζονται και οι υπολογισµένες παράµετροι για τον πρώτο κύκλο ϐά-
δισης που ανιχνεύθηκε. Από την άλλη, στο Σχ. 10.2 απεικονίζεται η αναγνώριση
των ϕάσεων ϐάδισης από τη µέθοδο µε HMM για το ίδιο υποκείµενο. Οι µπλε και
κόκκινες καµπύλες αντιστοιχούν στην µετατόπιση του αριστερού και του δεξιού πο-
διού στην κατεύθυνση ϐάδισης σε σχέση µε το χρόνο, για τους τρεις κύκλους ϐάδισης
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(άξονας στα δεξιά). Η γκρί γραµµή απεικονίζει την κατάτµηση των ϕάσεων ϐάδισης
που προκύπτουν από το HMM (άξονας στα αριστερά).

10.2 Πειραµα 2: Επαλήθευση του συστήµατος ανά-
λυσης ϐάδισης σε ασθενείς µε διαφορετική πα-
ϑολογική κατάσταση ϐάδισης

10.2.1 Περιγραφή πειραµατικής διαδικασίας

Τα πειραµατικά δεδοµένα για την ανάλυση διαφορετικών παθολογικών καταστάσεων
ϐάδισης προέρχονται από την ϐάση δεδοµένων ΜΟΒΟΤ 2 (ϐλ. §8.2.1) µε συµµετέχο-
ντες ασθενείς που παρουσίαζαν ήπιας/ µέτριας παθολογικής ϐάδισης, σύµφωνα µε
ιατρικές εκτιµήσεις. Το HMM είχε εκπαιδευθεί µε δεδοµένα από 12 διαφορετικούς
ασθενείς που δεν συµµετείχαν σε αυτά τα πειράµατα [76]. Η παρακολούθηση των
ποδιών των χρηστών έγινε µε χρήση της µεθόδου PDA-PF, η οποία περιγράφεται στην
ενότητα §3.4, µε 500 particles.

Σε αυτήν την µελέτη, παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα από έξι ασθενείς µέτριας
κινητικής ανικανότητας, ηλικίας άνω των 65 ετών. Κάθε υποκείµενο της µελέτης
έπρεπε να περπατήσει στην ευθεία πάνω στον ηλεκτρονικό τάπητα του GAITRite υ-
ποστηριζόµενοι από τη ϱοµποτική πλατφόρµα. Για την κατηγοριοποίηση και την
αξιολόγηση της κινητικότητας των ασθενών, οι ειδικοί χρησιµοποίησαν το εργαλεί-
ο POMA. Οι ασθενείς που συµπεριλαµβάνονται στην παρούσα µελέτη παρουσίαζαν
κινητική ανικανότητα µε µέση ϐαθµολογία POMA 18.34 ± 7.99 και υψηλή επικιν-
δυνότητα πτώσης, αφού το 100% των συµµετεχόντων δήλωσαν ότι είχαν µία ή δύο
πτώσεις κατά το προηγούµενο έτος από αυτό της πειραµατικής καταγραφής. Ο πί-
νακας 10.3 παρέχει αναλυτικά δηµογραφικά στοιχεία για τους συµµετέχοντες στη
µελέτη. Τα υποκείµενα έχουν καταταχθεί στον πίνακα ανάλογα µε την ϐαθµολογία
POMA.

Πίνακας 10.3: ∆ηµογραφικά Στοιχεία

Υποκείµενο 1 2 3 4 5 6

Ηλικία 89 83 83 71 82 82
Φύλο Θ Θ Θ Θ Θ Α
POMA 7 11 19 20 26 27
Πτώσεις ναι ναι ναι ναι ναι ναι

∆ηµογραφικά για τους ασθενείς της παρούσας αξιολόγησης. (Θ:Θήλυ, Α :
΄Αρρεν).

Το Σχ. 10.3 απεικονίζει στιγµιότυπα της κίνησης µιας ασθενούς, τα οποία κα-
ταγράφηκαν από την κάµερα Kinect που είναι επίσης τοποθετηµένη στην ϱοµποτική
πλατφόρµα του Σχ. 1.3, καθώς η ασθενής περπατά κατά µήκος του ηλεκτρονικού
τάπητα GAITRite υποβοηθούµενη από την ϱοµποτική πλατφόρµα. Επιπλέον, το Σχ.
10.4 απεικονίζει την ακολουθία των αποτυπωµάτων - πατηµασιών της ίδιας ασθενούς
πάνω στο GAITRite.
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Σχήµα 10.3: Στιγµιότυπα από µια ασθενή, της οποίας τα δεδοµένα
χρησιµοποιούνται στην παρούσα ανάλυση, καθώς αυτή κινείται κατά µήκος
του ηλεκτρονικού τάπητα GAITRite υποβοηθούµενος από την ϱοµποτική πλατ-
ϕόρµα.

Σχήµα 10.4: Τα αποτυπώµατα της ϐάδισης της ίδιας ασθενούς, όπως αυτά
καταγράφηκαν από το σύστηµα GAITRite.

10.2.2 Στρατηγική Επαλήθευσης

Για την αξιολόγηση της µεθόδου ανάλυσης της παθολογικής ϐάδισης, παρουσιάζονται
στον πίνακα 10.4, οι µέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις των παραµέτρων ϐάδισης
που υπολογίστηκαν από την µέθοδο µε HMM συγκριτικά µε τις τιµές του συστήµατος
GAITRite, οι οποιες είναι τα δεδοµένα αληθείας (Ground Truth (GT)) στην παρούσα
µελέτη. Τα δεδοµένα παρουσιάζονται ταξινοµηµένα κατά αυξανόµενη ϐαθµολογία
POMA. Η τελευταία γραµµή του πίνακα 10.4 παρουσιάζει το µέσο απόλυτο σφάλµα
MAE κάθε εκτιµώµενης παραµέτρου προς την αληθινή τιµή της.

Για την πληρέστερη κατανόηση των αποτελεσµάτων του πίνακα 10.4, παρουσιά-
Ϲονται γραφήµατα (Σχ. 10.5) των παραµέτρων ϐάδισης, που απεικονίζουν την εξέλιξη
αυτών ανάλογα µε τη ϐαθµολογία POMA των ασθενών της παρούσας µελέτης. Σε κάθε
γράφηµα του Σχ. 10.5 η µπλε γραµµή αναπαριστά την τιµή της παραµέτρου ϐάδισης
που εκτιµήθηκε από τη µέθοδο µε HMM και η κόκκινη γραµµή τις αληθινές τιµές
ππυ µετρήθηκαµ από το σύστηµα GAITRite.

10.2.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα και συζήτηση

Από τα αποτελέσµατα του πίνακα 10.4, είναι εµφανές ότι η χρονική κατάτµηση που
παρέχει η µέθοδος µε HMM είναι αποδεκτή, αφού οι εκτιµώµενες χρονικές παράµε-
τροι είναι πολύ κοντά στις αληθινές τιµές τους. Είναι ενδεικτικό ότι τα µέσα απόλυτα
σφάλµατα για τις χρονικές παραµέτρους κυµαίνονται από 0.02-0.06 s. Το µήκος ϐά-
δισης ωστόσο, παρουσιάζει µεγαλύτερα σφάλµατα, και ως εκ τούτου και η ταχύτητα
ϐάδισης έχει ανάλογα σφάλµατα. Το µέσο απόλυτο σφάλµα για το µήκος ϐάδισης εί-
ναι 15 cm και για την ταχύτητα ϐάδισης 12 cm/s. Βέβαια, είναι σηµαντικό το γεγονός
ότι παρατηρείται ένα σχετικά συστηµατικό σφάλµα στις χωρικές παραµέτρους. Αυτό
οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι το σύστηµα GAITRite µετράει τις αποστάσεις από
τις διαδοχικές ϑέσεις της ϕτέρνας, ενώ η προτεινόµενη µεθοδολογία χρησιµοποιεί τα
δεδοµένα του αισθητήρα laser που µετράει την κίνηση των κνηµών σε ύψος περίπου
κάτω από το γόνατο. Επιπλέον, οι µετρήσεις του laser εξαρτώνται από το ύψος τους
χρήστη, από την κίνηση της κνήµης, αφού η κίνηση του υποτιθέµενου κέντρου του
ποδιού δεν είναι ευθυγραµµισµένη µε την κίνηση της ϕτέρνας, κάνοντας την εξαγωγή
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(αʹ) Εξέλιξη του µέσου µήκους ϐάδισης
(stride length) που εκτιµήθηκε από τη
µέθοδο µε HMM σε σχέση µε τα δεδοµένα
αληθείας (Ground Truth) του GAITRite
ανάλογα µε τη ϐαθµολογία POMA κάθε
ασθενούς.

(ϐʹ) Εξέλιξη του µέσου χρόνου ϐάδισης
(stride time) που εκτιµήθηκε από τη µέ-
ϑοδο µε HMM σε σχέση µε τα δεδοµένα
αληθείας (Ground Truth) του GAITRite
ανάλογα µε τη ϐαθµολογία POMA κάθε
ασθενούς.

(γʹ) Εξέλιξη του µέσου χρόνου στάσης
(stance time) που εκτιµήθηκε από τη µέ-
ϑοδο µε HMM σε σχέση µε τα δεδοµένα
αληθείας (Ground Truth) του GAITRite
ανάλογα µε τη ϐαθµολογία POMA κάθε
ασθενούς.

(δʹ) ΕΕξέλιξη της µέσης ταχύτητας ϐάδι-
σης (gait speed) που εκτιµήθηκε από τη
µέθοδο µε HMM σε σχέση µε τα δεδοµένα
αληθείας (Ground Truth) του GAITRite
ανάλογα µε τη ϐαθµολογία POMA κάθε
ασθενούς.

Σχήµα 10.5: Σύγκριση της εξέλιξης των παραµέτρων ϐάδισης που εκτιµήθη-
καν από τη µέθοδο µε HMM και των αντίστοιχων δεδοµένων αληθείας σε σχέση
µε τη ϐαθµολογία POMA του εκάστοτε ασθενους.
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παραµέτρων πιο δύσκολη.
Τα γραφήµατα του Σχ. 10.5 µπορούν να καταδείξουν την εν δυνάµει αποτελε-

σµατικότητα της µεθόδου µε ΗΜΜ στο διαχωρισµό διαφορετικών παθολογικών κατα-
στάσεων ϐάδισης ασθενών (κατηγοριοποιηµένων ϐάσει του δείκτη ΠΟΜΑ), ακόµα και
για την χωρική παράµετρο µήκος ϐάδισης (Σχ. 10.5αʹ) ή την χωροχρονική παράµετρο
ταχύτητα ϐάδισης (Σχ. 10.5δʹ), για τις οποίες παραµέτρους το συστηµατικό σφάλµα
που παρατηρήθηκε στον πίνακα 10.4 δεν ϕαίνεται να επηρεάζει την συµπεριφορά του
συστήµατος. Στα γραφήµατα αυτά ϕαίνεται πως η εξέλιξη του µήκους ϐάδισης και
της ταχύτητας ϐάδισης που εκτιµώνται από το ΗΜΜ ως προς τη ϐαθµολογία POMA
των ασθενών ακολουθεί το ίδιο µοτίβο εξέλιξης µε τις πραγµατικές τιµές (GT). Τα Σχ.
10.5βʹ και Σχ. 10.5γʹ επιβεβαιώνουν την ακρίβεια χρονικής κατάτµησης από το ΗΜΜ,
µε ϐάση το οποίο υπολογίζονται οι παράµετροι χρόνος ϐάδισης και χρόνος στάσης,
όπως αυτό προέκυψε και από τον πίνακα 10.4.

Η παρούσα µελέτη επαληθεύει το σύστηµα ανάλυσης ϐάδισης µε δεδοµένα laser
ως ικανό να χρησιµοποιηθεί σαν εργαλείο ανάλυσης ϐάδισης µε την εκτίµηση των
κατάλληλων παραµέτρων. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα αποδεικνύουν ότι το σύ-
στηµα αναγνώρισης ϐάδισης µε ΗΜΜ έχει τη δυνατότητα να χρησιµοποιηθεί για την
κατηγοριοποίηση των ασθενών που χρησιµοποιούν την ϱοµποτική πλατφόρµα µέσω
των εκτιµώµενων παραµέτρων ϐάδισης.

10.3 Πείραµα 3: Αξιολόγηση του συστήµατος ανάλυ-
σης ϐάδισης παράλληλων HMMs

10.3.1 Περιγραφή πειραµατικής διαδικασίας

Τα πειραµατικά δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν σε αυτήν την ανάλυση προέρχονται
από την ϐάση δεδοµένων ΜΟΒΟΤ 1 (ϐλ. §8.1.1), κατά την οποία ένα σύνολο οπτικών
δεικτών καταγραφής κίνησης από ένα σύστηµα VICON Motion Capture τοποθετήθηκε
σε ορισµένες περιοχές του σώµατος των συµµετεχόντων, Σχ. 4.4.

Στην παρούσα ανάλυση παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα τεσσάρων
ασθενών ηλικίας άνω των 65 ετών. Χρησιµοποιήσαµε 300 particles ανά PF στη µεθο-
δολογία παρακολούθησης PDA-PF της ενότητας §3.4 για να εκτιµήσουµε την κίνηση
των ποδιών των χρηστών. Η διαδικασία εκπαίδευσης των ΗΜΜ περιλαµβάνει δεδο-
µένα από το σύστηµα παρακολούθησης για ένα σύνολο εκπαίδευσης 12 ασθενών µε
διαφορετικές παθολογίες που πραγµατοποίησαν απλά σενάρια ϐάδισης σε αρχικά
πειράµατα συλλογής δεδοµένων.

10.3.2 Στρατηγική αξιολόγησης

Η στρατηγική επαλήθευσης περιλαµβάνεις ποσοτικές και ποιοτικές συγκρίσεις του
συστήµατος αναγνώρισης παθολογικής ϐάδισης, το οποίο µπορεί να ανιχνεύει τις
περιόδους διπλή στήριξης των ποδιών µε χρήση παράλληλων ΗΜΜ σε σχέση µε δε-
δοµένα αληθείας (ground truth GT), τα οποία εξήχθησαν από τους οπτικούς δείκτες
καταγραφής κίνησης. Σκοπός είναι η επαλήθευση της χρονικής κατάτµησης που
παρέχουν τα παράλληλα ΗΜΜ συγκρίνοντας τις αναγνωρισµένες χρονικές παραµέ-
τρους χρόνος ϐάδισης, χρόνος στάσης και χρόνος διπλής στήριξης σε σχέση µε τις
τιµές αληθείας τους. Ο υπολογισµός των ϕάσεων ϐάδισης από τους οπτικούς δείκτες
καταγραφής κίνησης περιγράφεται στην ενότητα §4.3.
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Πίνακας 10.5: Εκτίµηση Χρονικών Παραµέτρων Βάδισης

Ασθενής Παράµετρος µέση τιµή ± τυπική απόκλιση ΜΑΕ MAD
ΗΜΜ Ground truth

1
stride time (s) 1.33± 0.10 1.32± 0.09 0.02 0.02
stance time (s) 0.76± 0.07 0.73± 0.07 0.06 0.05
DS time (s) 0.10± 0.06 0.12± 0.06 0.03 0.00

2
tride time (s)ς 1.29± 0.11 1.30± 0.09 0.04 0.02
stance time (s) 0.74± 0.06 0.71± 0.08 0.05 0.04
DS time (s) 0.13± 0.07 0.13± 0.06 0.06 0.04

3
stride time (s) 1.27± 0.09 1.32± 0.09 0.06 0.06
stance time (s) 0.72± 0.09 0.78± 0.11 0.13 0.06
DS time (s) 0.04± 0.02 0.10± 0.05 0.06 0.05

4
stride time (s) 1.57± 0.13 1.58± 0.12 0.06 0.02
stance time (s) 0.97± 0.09 1.05± 0.11 0.12 0.14
DS time (s) 0.20± 0.07 0.18± 0.09 0.03 0.04

Σύγκριση των µέσων τιµών και τυπικών αποκλίσεων των εκτιµώµενων χρονικών
παραµέτρων ϐάδισης από το ΗΜΜ σε σχέση µε τις τιµές αληθείας του ground
truth. Παράθεση του αντίστοιχου µέσου απόλυτου σφάλµατος (ΜΑΕ) και της
µέσης απόλυτης διακύµανσης (MAD) του σφάλµατος.

Η στατιστική ανάλυση των πειραµατικών αποτελεσµάτων περιλαµβάνει την σύ-
γκριση των µέσων τιµών και των τυπικών αποκλίσεων των εκτιµώµενων και αληθινών
τιµών των παραµέτρων, αλλά και τα µέσα απόλυτα σφάλµατα Mean Absolute Error
(MAE) και τη µέση τυπική διακύµανση Mean Absolute Deviation (MAD) των σφαλ-
µάτων, για τα δεδοµένα από τέσσερις ασθενείς του συνόλου επαλήθευσης. Οι τέσσερις
αυτοί ασθενείς επιλέχθησαν τυχαία και παρουσίαζαν διαφορετικές παθολογικές κα-
ταστάσεις που σχετίζονται µε τη ϐάδιση τους, χωρίς να είναι γνωστό εάν ανάλογες
παθολογικές καταστάσεις εµφανίστηκαν στα δεδοµένα εκπαίδευσης των ΗΜΜ.

10.3.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα και συζήτηση

Συνολικά αποτελέσµατα ανά ασθενή παρουσιάζονται στον πίνακα 10.5. Ο πίνακας
αυτός παρουσιάζει τις µέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις των χρονικών παραµέτρων
που εκτιµήθηκαν µε την µέθοδο παράλληλων ΗΜΜ και των αληθινών τιµών τους που
υπολογίστηκαν από τα δεδοµένα των οπτικών δεικτών καταγραφής κίνησης. Επιπλέ-
ον καταγράφεται το MAE και MAD των σφαλµάτων ανά ασθενή. Από τα αποτελέσµατα
του πίνακα 10.5 ϕαίνεται η αποδοτικότητα της µεθόδου παράλληλων ΗΜΜ στην α-
ναγνώριση τόσο των κύκλων ϐάδισης όσο και της σηµαντικής χρονικής παραµέτρου
διπλής στήριξης. Για όλους τους ασθενείς οι τιµές των µέτρων MAE και MAD για
την παράµετρο χρόνος ϐάδισης είναι µικρότερες των 60 msec. Μόνο στην παράµετρο
χρόνος στάσης εµφανίζει ελαφρώς µεγαλύτερα σφάλµατα, παρουσιάζοντας καλύτερα
αποτελέσµατα για τους ασθενείς 1 & 2 (τιµές µικρότερες από 60 msec MAE & MAD).
Για τον ασθενή 3 η τιµή του MAE είναι 130 msec αλλά µικρή µεταβλητότητα σφάλ-
µατος µε τιµή MAD στα 60 msec, ενώ για τον ασθενή 4 εµφανίζονται µεγαλύτερα
σφάλµατα µε τιµή MAE 120 msec και MAD 140 msec.
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τη συνέχεια παρατίθενται γραφικά αποτελέσµατα για την εξέλιξη των χρονικών
παραµέτρων για εφτά κύκλους ϐάδισης ανά ασθενή. Στο Σχ. 10.6 παρουσιάζεται η
εξέλιξη των παραµέτρων χρόνος ϐάδισης και χρόνος στάσεις από τις εκτιµήσεις της
µεθόδου µε τα παράλληλα ΗΜΜ καθώς και οι αληθινές τιµές τους για κάθε ασθενή.
Στα γραφήµατα αυτα, ο y άξονας είναι ο χρόνος σε sec και ο άξονας x αναφέρεται
στον τρέχοντα κύκλο ϐάδισης. Είναι εµφανές ότι η χρονική κατάτµηση των κύκλων
ϐάδισης και των εσωτερικών ϕάσεων είναι πολύ ακριβής και µικρές αποκλίσεις από
τις αληθινές τιµές για όλους τους ασθενείς, κάτι που διαπιστώθηκε και από τα ανα-
λυτικά δεδοµένα του πίνακα 10.5. Ο χρόνος στάσης εκτιµάται αρκετά καλά, αφού
ακόµα και για τους ασθενείς 3 & 4 οι οποίοι παρουσίασαν τα υψηλότερα σφάλµατα,
µεγαλύτερα των 60 msec σύµφωνα µε τον πίνακα 10.5, στην πλειοψηφία των κύκλων
ϐάδισης οι εκτιµήσεις ακολουθούν ίδιο µοτίβο εξέλιξης µε τις πραγµατικές τιµές µε
µικρές αποκλίσεις. Εποµένως, η µέθοδος ΗΜΜ έχει τη δυνατότητα να αναγνωρίζει
τη διασπορά των διάφορων δεδοµένων ϐάδισης και να ανακτά πληροφορίες σχετικά
µε την µεταβλητότητα της ϐάδισης, το οποίο είναι σηµαντικό χαρακτηριστικό για την
ανάλυση ϐάδισης.

Από την άλλη πλευρά, το Σχ. 10.7 παρουσιάζει την εξέλιξη των περιόδων διπλής
στήριξης DS που εκτιµήθηκαν από την µέθοδο παράλληλων ΗΜΜ και τις αντίστοιχες
αληθινές τιµές GT. Επίσης σε αυτά τα γραφήµατα ο άξονας y αναφέρεται στον χρόνο
που διαρκούν οι περίοδοι διπλής στήριξης, ενώ ο άξονας x αναφέρεται στον τρέχοντα
κύκλο ϐάδισης. ∆ύο περίοδοι διπλής στήριξης εντοπίζονται σε ένα κύκλο ϐάδισης.
Για λόγους παρουσίασης των αποτελεσµάτων, λαµβάνεται ως αρχική περίοδος διπλής
στήριξης στα µέσα του πρώτου κύκλου ϐάδισης.

Παρατηρώντας τα γραφήµατα για τους ασθενείς 1 και 4 η µέθοδος µε τα ΗΜΜ
επιτυγχάνει πολύ καλή αναγνώριση των περιόδων διπλής στήριξης, ακολουθώντας το
µοτίβο και την µεταβλητότητα των πραγµατικών περιόδων διπλής στήριξης. Αναφορι-
κά µε τον ασθενή 2, η µέθοδος µε τα ΗΜΜ ϕαίνεται να ακολουθεί αρκετά καλά το
µοτίβο εξέλιξης των αληθινών τιµών των περιόδων διπλής στήριξης, εµφανίζοντας ω-
στόσο υψηλότερη µεταβλητότητα από τις GT τιµές. Μόνο για τον ασθενή 3, η µέθοδος
µε τα ΗΜΜ εκτιµά µε µικρότερες τιµές την διάρκεια των περιόδων διπλής στήριξης,
όπως διαπιστώνεται και από τις αναλυτικές τιµές του πίνακα 10.5. Πιθανή αιτία για
το αποτέλεσµα αυτό είναι ότι ο ασθενής 3 παρουσίζε τύπο παθολογικής ϐάδισης που
ήταν άγνωστη για το σύστηµα. Παρατηρώντας το Σχ. 10.7 ϕαίνεται ότι οι αληθινές τι-
µές για τις περιόδους διπλής στήριξης παρουσιάζουν µεγαλύτερη µεταβλητότητα από
ότι για τους υπόλοιπους ασθενείς. Εποµένως, η µέθοδος µε τα ΗΜΜ δεν µπόρεσε να
εκτιµήσει επακριβώς τις διάρκειες των περιόδων διπλής στήριξης και να ακολουθήσει
το µοτίβο εξέλιξης των τιµών τους για τον ασθενή 3.

Η γενικότερη παρατήρηση είναι ότι η µεθοδολογία συνδυασµού των δύο ΗΜΜ για
την αναγνώριση των κύκλων ϐάδισης του δεξιού και αριστερού ποδιού και των εσω-
τερικών ϕάσεων, µαζί µε τον υπολογισµό των περιόδων διπλής στήριξης, ϕαίνεται να
αποδίδει καλά σε αυτήν την πρώιµη ανάλυση. Λαµβάνοντας υπόψιν την ποικιλότητα
των παθολογιών, η µεθοδολογία παράλληλων ΗΜΜ αποδεικνύεται ότι ϑα µπορούσε
να είναι ένα αποτελεσµατικό µη παρεµβατικό εργαλείο ανάλυσης και αξιολόγησης ϐά-
δισης χρησιµοποιώντας δεδοµένα από µια µη ϕορητή συσκευή. Ωστόσο, εξακολουθεί
να υπάρχει περιθώριο για αύξηση της ακρίβειας του συστήµατος επεκτείνοντας τα
δεδοµένα εκπαίδευσης των ΗΜΜ µε ένα ευρύτερο ϕάσµα δεδοµένων που σχετίζονται
µε διαφορετικές παθολογίες.



10.3. ΠΕΙΡΑΜΑ 3: ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΤΟΥ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ΒΑ∆ΙΣΗΣ ΠΑΡΑΛΛΗΛΩΝ HMMS 148

Number of strides

1 2 3 4 5 6 7

ti
m

e
 (

s
e

c
)

0.8

1

1.2

1.4

Patient 2

Number of strides

1 2 3 4 5 6 7

ti
m

e
 (

s
e

c
)

0.6

0.8

1

1.2

1.4
Patient 3

Number of strides

1 2 3 4 5 6 7

ti
m

e
 (

s
e

c
)

0.8

1

1.2

1.4

1.6

Patient 4

HMM stride time

GT stride time

HMM stance time

GT stance time

Number of strides

1 2 3 4 5 6 7

ti
m

e
 (

s
e

c
)

0.8

1

1.2

Patient 1

Σχήµα 10.6: Εξέλιξη των παραµέτρων χρόνος ϐάδισης (stride time) και χρόνος
στάσης (stance time) ανά κύκλο ϐάδισης που εκτιµήθηκαν µε την προτεινό-
µενη µέθοδο παράλληλων ΗΜΜ (µπλε και µωβ γραµµές αντίστοιχα), συγκρι-
νόµενες τις αντίστοιχες τιµές αληθείας GT (κόκκινες και πράσινες γραµµές
αντίστοιχα) για κάθε έναν από τους τέσσερις ασθενείς της παρούσας µελέτης.
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Σχήµα 10.7: Εξέλιξη της παραµέτρου χρόνος διπλής στήριξης double-support
(DS) ανά κύκλο ϐάδισης που εκτιµήθηκε µε την προτεινόµενη µέθοδο παράλ-
ληλων ΗΜΜ (µπλε γραµµή), συγκρινόµενη τις αντίστοιχες τιµές αληθείας GT
(κόκκινη γραµµή) για κάθε έναν από τους τέσσερις ασθενείς της παρούσας
µελέτης.
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Πίνακας 10.6: ∆ηµογραφικά Στοιχεία

Υποκείµενο 1 2 3 4 5 6 7 8

Ηλικία 88 83 83 81 87 71 77 84
Φύλλο Θ Θ Θ Θ Θ Θ Θ Α
POMA 10 14 16 18 19 20 22 23
Πτώσεις ναι ναι ναι ναι ναι ναι όχι ναι

∆ηµογραφικά στοιχεία των ατόµων που συµµετείχαν στα πειράµατα.

10.4 Πείραµα 4: Μελέτη επίδρασης διαφορετικών
σχεδιασµών ελέγχου στη ϐάδιση

10.4.1 Συλλογή πειραµατικών δεδοµένων

Τα πειραµατικά δεδοµένα αυτής της µελέτης προέρχονται από τη ϐάση δεδοµένων
ΜΟΒΟΤ 3 για το πειραµατικό σενάριο που περιγράφεται στην παράγραφο §8.2.2.
Στην παρούσα πειραµατική ανάλυση, παρέχουµε αποτελέσµατα για 8 ηλικιωµένους,
7 γυναίκες και 1 άνδρα, µε µέση ηλικία 81.5± 5.5.

Τα άτοµα παρουσίαζαν διαταραχές κινητικότητας, σύµφωνα µε την κλινική αξιο-
λόγηση των ιατρικών εµπειρογνωµόνων, µε µέσο όρο POMA 17.75 ± 4.30 και υψηλό
κίνδυνο πτώσης, µε ποσοστό 87.5% των ατόµων να έχουν πέσει µία ή δύο ϕορές κατά
το τελευταία έτος. Ο πίνακας 10.6 παρέχει αναλυτικές δηµογραφικές πληροφορίες
σχετικά µε τους συµµετέχοντες. Τα άτοµα έχουν ταξινοµηθεί σύµφωνα µε την POMA
ϐαθµολογία τους.

10.4.2 Στρατηγική Επαλήθευσης

Στο παρόν κεφάλαιο εξετάζουµε τις µεταβολές της ϐάδισης των ασθενών του Πίνακα
10.6 σε σχέση µε την επιλογή του αντίστοιχου ελεγκτή. Για την αξιολόγηση της ϐά-
δισης του εκάστοτε ασθενούς χρησιµοποιούνται συγκεκριµένες παράµετροι ϐάδισης,
από τα δεδοµένα που συλλέχθησαν από τα ανωτέρω περιγραφόµενα πειραµατικά σε-
νάρια. Για την αξιολόγηση της ϐάδισης χρησιµοποιούνται παράµετροι ϐάδισης (ϐλ.
§4.1), οι οποίοι εξάγονται από το συνδυασµό της µεθοδολογίας παρακολούθησης πο-
διών PDA-PF (ϐλ. σεςτιον 3.4) και την ανάλυση ϐάδισης µέσω HMM (ϐλ. σεςτιον 4.1).
Για τη µέθοδο PDA-PF χρησιµοποιήθηκαν 500 particles ανά PF για την παρακο-
λούθηση των ποδιών των ασθενών. Για την εκπαίδευση δε του HMM αξιοποιήθηκαν
δεδοµένα παρακολούθησης ποδιών από 12 ασθενείς που είχαν εκτελέσει κάποια απλά
σενάρια ϐάδισης σε αρχικά πειράµατα συλλογής δεδοµένων.

Σκοπός µας είναι να δείξουµε ότι οι γενικές στρατηγικές ελέγχου δεν ενισχύουν
πάντα τις επιδόσεις ασθενών µε διαφορετικές ϐαθµολογίες POMA και αξιολογούµε
την επίδραση αυτών των διαφορετικών συστηµάτων ελέγχου µέσω των παραµέτρων
ϐάδισης. Για το λόγο αυτό, αναλύσαµε στατιστικά τις παραµέτρους ϐάδισης που
προέκυψαν από τα Σενάρια 1 και 2. Αρχικά, πραγµατοποιήσαµε µια ανάλυση δια-
κύµανσης (ANOVA) [186] και αναζητήσαµε τη στατιστική σηµαντικότητα για τις µέσες
τιµές των παραµέτρων ϐάδισης µεταξύ των δύο σεναρίων για κάθε έναν ασθενή. Συνε-
χίζοντας αυτή την ανάλυση, παρέχουµε γραφικά αποτελέσµατα για τη σύγκριση της
εξέλιξης των παραµέτρων ϐάδισης µεταξύ των σεναρίων, προκειµένου να επιθεωρηθεί
η συµπεριφορά των ατόµων µε διαφορετική κατάσταση διαταραχής κινητικότητας σε
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σχέση µε τον κάθε ελεγκτή της ϱοµποτικής πλατφόρµας. Τέλος, παρουσιάζουµε γρα-
ϕήµατα που απεικονίζουν την ποσοστιαίας µεταβολή των παραµέτρων ϐάδισης από
το Σενάριο 1 στο Σενάριο 2, για να αξιολογήσουµε τη ϐελτίωση ή µη της κινητικής
απόδοσης των ασθενών ανάλογα µε τις ϐαθµολογίες POMA τους.

10.4.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα

Ο Πίνακας 10.7 παρουσιάζει τις µέσες τιµές και τις τυπικές αποκλίσεις των παραµέ-
τρων ϐάδισης για τα Σενάρια 1 και 2 µαζί µε την τιµή στατιστικής σηµαντικότητας p
που προέκυψε από την ανάλυση ANOVA. Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα του Πίνα-
κα 10.7, µπορούµε γενικά να πούµε ότι κατά τη διάρκεια του Σεναρίου 2 οι ασθε-
νείς περπατούσαν σηµαντικά ταχύτερα στις περισσότερες περιπτώσεις, µε αυξηµένο
ϱυθµό, µειωµένο χρόνο ϐηµάτων και µε µεγαλύτερα µήκη ϐηµάτων. Στη συνέχεια,
αντιπαραβάλλουµε τα αποτελέσµατα ενός ατόµου που παρουσίαζε υψηλή αδυναµία
κινητικότητας. έχοντας ϐαθµολογία POMA 14 (ασθενής #2), µε τα αποτελέσµατα
ενός ατόµου µε µέτρια προβλήµατα κινητικότητας που έχει ϐαθµολογία POMA 22 (α-
σθενής #7). Το άτοµο #2 ϐελτίωσε σηµαντικά την απόδοση της ϐάδισής του, καθώς
αύξησε το µήκος του ϐήµατος µε µια σηµαντική µείωση του χρόνου διασκελισµού,
που οδήγησε σε καλύτερη ταχύτητα ϐάδισης. Επίσης, το άτοµο #2 δαπάνησε σηµα-
ντικά λιγότερο χρόνο στη ϕάση στάσης, και εποµένως αφιέρωσε περισσότερο χρόνο
στη ϕάση αιώρησης. Από την άλλη πλευρά, το άτοµο #7 δεν παρουσίασε σηµαντική
διαφορά στο µήκος του ϐήµατός του και στην ταχύτητα του ϐάδισης για το Σενάριο 1
και 2. Πρέπει να σηµειωθεί ότι αν και ο χρόνος διασκελισµού δεν διαφέρει σηµαντικά
µεταξύ των δύο σεναρίων, ο χρόνος στάσης µειώθηκε σηµαντικά, πράγµα που σηµαί-
νει ότι ο χρόνος αιώρησης αυξήθηκε για το άτοµο #7. Ωστόσο, είναι προφανές ότι
η στρατηγική ελέγχου του Σεναρίου 2 δεν ϐελτίωσε σηµαντικά τις επιδόσεις ϐάδισης
των ασθενών µε υψηλότερες ϐαθµολογίες POMA. Για την καλύτερη κατανόηση των
αποτελεσµάτων ϑα αναλύσουµε µερικά ποιοτικά παραδείγµατα.

Στο Σχ. 10.8 παρουσιάζεται η χρονική εξέλιξη της παραµέτρου Χρόνος ∆ιασκε-
λισµού για τα ανωτέρω άτοµα #2 και #7, για τα αντίστοιχα Σενάρια 1 & 2. ΄Εχουµε
αποµονώσει τις χρονικές ακολουθίες που περιέχουν το πρώτο πέρασµα της πειραµα-
τικής διαδροµής του Σχ. 8.4. Λαµβάνοντας υπόψη το διαφορετικό ϱυθµό ϐάδισης
κάθε ασθενούς, µπορούµε αµέσως να δούµε από το Σχ. 10.8 ότι ο ασθενής #2 µε τη
χαµηλή ϐαθµολογία POMA (ο οποίος έχει και τον αντίστοιχο χαµηλό ϱυθµό ϐάδισης
σύµφωνα µε τον Πίνακα 10.7), χρειάζεται περισσότερο χρόνο για να ολοκληρώσει το
πρώτο πέρασµα από ότι το άτοµο #7 (µε την υψηλότερη ϐαθµολογία POMA και τον
ταχύτερο ϱυθµό ϐάδισης, Πίνακας 10.7).

Εξετάζοντας το Σχ. 10.8αʹ, µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι ο Χρόνος ∆ιασκε-
λισµού είναι σηµαντικά χαµηλότερος στο Σενάριο 1 από ότι στο Σενάριο 2 για τον
ασθενή #2, όπως ϕαίνεται επίσης και στον Πίνακα 10.7. Μάλιστα, σε κοντινή από-
σταση από τα εµπόδια της διαδροµής κατά τη διάρκεια του Σεναρίου 2, µπορούµε
να παρατηρήσουµε ότι ο ελεγκτής επηρεάζει τη συµπεριφορά ϐάδισης, καθώς ο α-
σθενής #2 εκτελεί ϐήµατα µε µικρότερη διάρκεια. Αντίστοιχα, είναι ϕανερό από
το Σχ. 10.9αʹ ότι η ταχύτητα ϐάδισης του ασθενούς αυτού, µε την χαµηλή ϐαθµο-
λογία POMA, είναι σηµαντικά υψηλότερη κατά τη διάρκεια του Σεναρίου 2 από ότι
στο Σενάριο 1, επιτυγχάνοντας χαµηλότερες ταχύτητες πλησιάζοντας τα εµπόδια και
επιταχύνοντας µετά τη διέλευση από αυτά.

Από την άλλη πλευρά, επιθεωρώντας την χρονική εξέλιξη του Χρόνου ∆ιασκελι-
σµού του ασθενούς #7 µε την υψηλή ϐαθµολογία POMA στο Σχ. 10.8βʹ, µπορούµε
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Πίνακας 10.7: Εξαγόµενοι Παράµετροι Βάδισης

Υποκείµενο Παράµετρος Μονάδα Σενάριο 1 Σενάριο 2 p-value*

1

µήκος διασκελισµού m 0.32± 0.06 0.36± 0.05 < 0.0001
χρόνος διασκελισµού s 1.61± 0.21 1.48± 0.30 < 0.0001

χρόνος στάσης s 1.27± 0.22 1.10± 0.20 < 0.0001
ταχύτητα ϐάδισης m/s 0.20± 0.03 0.21± 0.04 0.0086
ϱυθµός ϐάδισης ϐήµατα/λεπτό 75.73 81.58

2

µήκος διασκελισµού m 0.32± 0.04 0.34± 0.04 0.0497
χρόνος διασκελισµού s 1.75± 0.16 1.63± 0.19 < 0.0001

χρόνος στάσης s 1.39± 0.16 1.29± 0.18 < 0.0001
ταχύτητα ϐάδισης m/s 0.18± 0.03 0.20± 0.02 < 0.0001
ϱυθµός ϐάδισης ϐήµατα/λεπτό 69.70 74.28

3

µήκος διασκελισµού m 0.41± 0.05 0.44± 0.04 0.0015
χρόνος διασκελισµού s 1.85± 0.29 1.73± 0.22 0.0123

χρόνος στάσης s 1.59± 0.25 1.49± 0.21 0.0131
ταχύτητα ϐάδισης m/s 0.23± 0.04 0.26± 0.04 < 0.0001
ϱυθµός ϐάδισης ϐήµατα/λεπτό 65.87 69.93

4

µήκος διασκελισµού m 0.25± 0.03 0.26± 0.02 0.0178
χρόνος διασκελισµού s 1.59± 0.16 1.52± 0.13 0.0146

χρόνος στάσης s 1.11± 0.20 1.03± 0.12 0.0138
ταχύτητα ϐάδισης m/s 0.16± 0.03 0.17± 0.02 0.5866
ϱυθµός ϐάδισης ϐήµατα/λεπτό 76.82 80.17

5

µήκος διασκελισµού m 0.33± 0.05 0.34± 0.05 0.0471
χρόνος διασκελισµού s 1.53± 0.26 1.31± 0.12 < 0.0001

χρόνος στάσης s 1.24± 0.25 1.03± 0.18 < 0.0001
ταχύτητα ϐάδισης m/s 0.22± 0.04 0.25± 0.04 0.0018
ϱυθµός ϐάδισης ϐήµατα/λεπτό 79.63 92.27

6

µήκος διασκελισµού µ 0.48± 0.08 0.48± 0.08 0.6331
χρόνος διασκελισµού 1.46± 0.09 1.41± 0.16 0.056

χρόνος στάσης ς 1.16± 0.09 1.10± 0.15 0.0383
ταχύτητα ϐάδισης µ/ς 0.33± 0.06 0.34± 0.07 0.4119
ϱυθµός ϐάδισης ϐήµατα/λεπτό 83.76 86.64

7

µήκος διασκελισµού m 0.49± 0.09 0.49± 0.10 0.8093
χρόνος διασκελισµού s 1.29± 0.17 1.25± 0.14 0.1411

χρόνος στάσης s 1.05± 0.16 0.96± 0.14 0.0128
ταχύτητα ϐάδισης m/s 0.39± 0.08 0.40± 0.08 0.3554
ϱυθµός ϐάδισης ϐήµατα/λεπτό 94.52 99

8

µήκος διασκελισµού m 0.61± 0.11 0.56± 0.12 0.0742
χρόνος διασκελισµού s 1.29± 0.16 1.25± 0.14 0.1369

χρόνος στάσης s 1.05± 0.16 1.01± 0.14 0.1406
ταχύτητα ϐάδισης m/s 0.48± 0.12 0.46± 0.13 0.5373
ϱυθµός ϐάδισης ϐήµατα/λεπτό 95.05 98.46

Μέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις των παραµέτρων ϐάδισης για τα δύο πει-
ϱαµατικά σενάρια ϐάδισης επιπλέον µε τα p-values (* p < 0.05)
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(αʹ) Χρονική Εξέλιξη του Χρόνου ∆ιασκελισµού για το άτοµο #2.

(ϐʹ) Χρονική Εξέλιξη του Χρόνου ∆ιασκελισµού για το άτοµο #7.

Σχήµα 10.8: Χρονική Εξέλιξη της παραµέτρου Χρόνος ∆ιασκελισµού α) για το άτοµο
#2 µε χαµηλό POMA, και ϐ) για το άτοµο #7 µε τη µέση ϐαθµολογία POMA.
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(αʹ) Χρονική Εξέλιξη της Ταχύτητας Βάδισης για το άτοµο #2.

(ϐʹ) Χρονική Εξέλιξη της Ταχύτητας Βάδισης για το άτοµο #7.

Σχήµα 10.9: Χρονική Εξέλιξη της παραµέτρου Ταχύτητα Βάδισης : α) για το άτοµο
#2 µε χαµηλό POMA, ϐ) για το άτοµο #7 µε τη µέση ϐαθµολογία POMA.



10.4. ΠΕΙΡΑΜΑ 4: ΜΕΛΕΤΗ ΕΠΙ∆ΡΑΣΗΣ ∆ΙΑΦΟΡΕΤΙΚΩΝ ΣΧΕ∆ΙΑΣΜΩΝ ΕΛΕΓΧΟΥ ΣΤΗ ΒΑ∆ΙΣΗ 154

να παρατηρήσουµε ότι κατά το Σενάριο 2, ο ελεγκτής καθυστερεί τον ασθενή στην
περιοχή κοντά στα εµπόδια της διαδροµής, µε αποτέλεσµα το άτοµο #7 να χρειάζεται
περισσότερο χρόνο για να προσεγγίσει και να προσπελάσει τα εµπόδια από ότι στο
Σενάριο 1.

Αντίστοιχα στο Σχ. 10.9 παρουσιάζεται η χρονική εξέλιξη της Ταχύτητας Βάδισης
για τα άτοµα #2 και #7. Από το Σχ. 10.9βʹ, όπου παρουσιάζεται η χρονική εξέλιξη
της Ταχύτητας Βάδισης του ασθενούς για #7, µπορούµε πιο εύκολα να παρατηρή-
σουµε την καθυστέρηση στην προσέγγιση των εµποδίων, παρόλο που η εξέλιξη της
ταχύτητας στο Σενάριο 2 ϕαίνεται να ακολουθεί το ίδιο πρότυπο όπως στο Σενάριο
1, γεγονός που δεν οδηγεί σε σηµαντικές διαφορές µεταξύ των δύο σεναρίων, όπως
αναφέρεται και στον πίνακα 10.7. Η εξέταση των ανωτέρω αποτελεσµάτων οδηγεί
σε ορισµένα σηµαντικά συµπεράσµατα. Πρώτον, υπάρχουν ισχυρές ενδείξεις ότι ο
σχεδιασµός του ελεγκτή επηρεάζει την κινητική επίδοση των ασθενών, όπως παρου-
σιάζεται στον Πίνακα 10.7 και στα Σχ. 10.8 και 10.9 γεγονός που δικαιολογεί τον
ισχυρισµό µας ότι η ϱοµποτική πλατφόρµα κινητικής υποβοήθησης πρέπει να είναι
προσαρµοσµένη στον χρήστη. ∆εύτερον, ϕαίνεται να υπάρχει µια σηµαντική συσχέ-
τιση µεταξύ της ϐαθµολογίας POMA και των παραµέτρων ϐάδισης που υπολογίζονται
µε τη µεθοδολογία µας. Αυτή η παρατήρηση ϑα πρέπει να εξεταστεί περαιτέρω, α-
ϕού ϑα µπορούσε να οδηγήσει σε ένα αυτοµατοποιηµένο σύστηµα χαρακτηρισµού
της κατάστασης κινητικότητας του χρήστη, που ϑα µπορούσε να ενσωµατωθεί σε µια
αρχιτεκτονική ϱοµποτικού ελέγχου µε επίγνωση του περιβάλλοντος.

Παρουσιάζουµε επίσης την ποσοστιαία µεταβολή από το Σενάριο 1 στο Σενάριο 2
των παραµέτρων Μήκος ∆ιασκελισµού και Ταχύτητα Βάδισης σε σχέση µε τη ϐαθµο-
λογία POMA των συµµετεχόντων στο Σχ. 10.10. Η ποσοστιαία µεταβολή του Μήκους
∆ιασκελισµού, που ϕαίνεται στο Σχ. 10.10αʹ, είναι πτωτική σε σχέση µε την αύξηση
της ϐαθµολογίας POMA. Αυτό σηµαίνει ότι η χρήση ενός διαφορετικού σχεδιασµού
ελέγχου στο Σενάριο 2 ϕαίνεται να έχει επηρεάσει ϑετικά την ϐάδιση των ασθενών µε
χαµηλές ϐαθµολογίες POMA (ϑετική ποσοστιαία µεταβολή για ϐαθµολογίες POMA
10-19), δεν ϕαίνεται να είχε επίδραση σε άτοµα µε ϐαθµολογίες POMA 20-22, αλλά
είναι αξιοσηµείωτο ότι επιδεινώνει την κινητική κατάσταση του ατόµου µε ϐαθµολογία
POMA 23 (αρνητική ποσοστιαία µεταβολή).

Στο Σχ. 10.10βʹ, εξετάζουµε την ποσοστιαία µεταβολή της Ταχύτητας Βάδισης.
Αυτή η γραφική παράσταση έχει επίσης ϕθίνουσα τάση, ειδικά για ασθενείς µε µέ-
τρια κινητική δυσλειτουργία. Παρατηρούµε ποικίλες ωστόσο ϑετικές αλλαγές στην
ταχύτητα ϐάδισης των ατόµων µε POMA 10-19, πολύ µικρή ϑετική επίδραση στην
ταχύτητα ϐάδισης των ατόµων µε POMA 20-22 και αρνητική ποσοστιαία µεταβολή
για τον ασθενή µε την υψηλότερη ϐαθµολογία POMA, τα οποία είναι ένα σηµαντικά
αποτελέσµατα από τη στιγµή που η Ταχύτητα Βάδισης συνδέεται µε τον κίνδυνο πτώ-
σεων, [187]. Ως εκ τούτου, µια γενική παρατήρηση είναι ότι ο ελεγκτής του Σεναρίου
2 ϕαίνεται να ϐελτιώνει τις επιδόσεις ϐάδισης των ασθενών µε χαµηλότερο POMA, ενώ
δεν επηρεάζει σηµαντικά αλλά ούτε και επιδεινώνει την κατάσταση ϐάδισης των ατό-
µων µε υψηλότερες ϐαθµολογίες POMA. Από αυτά τα στοιχεία µπορεί να συναχθεί
µε ασφάλεια ότι η εφαρµογή ενός γενικού σχεδιασµού ελέγχου δεν ωφελεί µε τον
ίδιο τρόπο όλους τους ασθενείς. Αυτό δείχνει την ανάγκη µιας στρατηγικής ελέγχου
προσαρµοσµένης στον χρήστη, η οποία ϑα λαµβάνει απευθείας ανατροφοδότηση από
ένα σύστηµα εκτίµησης της κατάστασης ϐάδισης του ασθενούς.

�
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(αʹ) Ποσοστιαία Μεταβολή του Μήκους διασκελισµού σε σχέ-
ση µε τον δείκτη POMA.

(ϐʹ) Ποσοστιαία Μεταβολή της Ταχύτητας Βάδισης σε σχέση
µε τον δείκτη POMA.

Σχήµα 10.10: Ποσοστιαίες Μεταβολές του Μήκους διασκελισµού και της Τα-
χύτητας Βάδισης από το Σενάριο 1 και το Σενάριο 2 για όλα τα υποκείµενα σε
σχέση µε τον δείκτη POMA.



Κεφάλαιο 11

Πειραµατικά Αποτελέσµατα
Επαυξηµένης Εκτίµησης
Κατάστασης Ανθρώπινης
Βάδισης

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζονται πειραµατικά αποτελέσµατα σχετικά µε την ευ-
στάθεια και την αποτελεσµατικότητα της µεθοδολογίας IMM-PDA-PF για την επαυ-
ξηµένη εκτίµηση κατάστασης ανθρώπινης ϐάδισης που αναλύθηκε στο κεφάλαιο 5.
Με την ακόλουθη ανάλυση στοχεύουµε να καταδείξουµε την αποτελεσµατικότητα της
προτεινόµενης µεθόδου IMM-PDA-PF στο να µπορεί να εκτιµά µε ακρίβεια την κίνηση
των ανθρώπινων ποδιών, χωρίς να επηρεάζεται από τον περιβάλλοντα ϑόρυβο ή από
αποκρύψεις δεδοµένων, ενώ παράλληλα εκτιµά σε πραγµατικό χρόνο τις ϕάσεις της
ϐάδισης. Πέραν από τη στόχευση για εξαγωγή παραµέτρων ϐάδισης σε πραγµατικό
χρόνο, η εκτιµώµενη ϕάση ϐάδισης ορίζει και ένα διαφορετικό κινηµατικό µοντέλο
για την παρακολούθηση των ποδιών, κάνοντας πιο εύρωστη τη µέθοδο παρακολού-
ϑησης. Στα επόµενα επαληθεύουµε το προτεινόµενο σύστηµα, ενώ αποδεικνύεται
η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου ακόµα και µε χρήση µικρού αριθµού particles,
καθιστώντας την ένα ισχυρό εργαλείο παρακολούθησης ϐάδισης σε πραγµατικό χρό-
νο που δύναται να ενσωµατωθεί σε ένα γενικότερο πλαίσιο ελέγχου µε επίκεντρο τον
άνθρωπο.

11.1 Πειραµατική διάταξη και περιγραφή δεδοµένων

Τα δεδοµένα της πειραµατικής επαλήθευσης της προτεινόµενης µεθοδολογίας προ-
έρχονται από τη ϐάση δεδοµένων ΜΟΒΟΤ 1 (ϐλ. §8.1.1). Για την εξαγωγή δεδοµένων
αληθείας Ground Truth (GT), ένα σύνολο οπτικών δεικτών από το σύστηµα καταγρα-
ϕής κίνησης VICON τοποθετήθηκε σε ορισµένες περιοχές του σώµατος των συµµετε-
χόντων. Για τη µελέτη της µεθόδου IMM-PDA-PF χρησιµοποιούµε δεδοµένα από µια
οµάδα 23 υποκειµένων (15 ασθενείς από το σενάριο 1 και 8 ασθενείς από το σενάριο
2 της ΜΟΒΟΤ 1).

Προς χάριν ευκολίας του αναγνώστη, συµπεριλαµβάνουµε ένα στιγµιότυπο της
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ΑΝΘΡΩΠΙΝΗΣ ΒΑ∆ΙΣΗΣ

Σχήµα 11.1: Αριστερά: Στιγµιότυπο πειραµατικής διαδικασίας όπου η ασθενής,
ϕορώντας τα κανονικά του ϱούχα, ϕέρει ένα σετ από οπτικούς δείκτες, ενώ ϐαδίζει µε
την υποστήριξη ενός παθητικού περιπατητή. Μέσον : µια αναπαράσταση των οπτικών
δεικων στο σύστηµα οπτικοποίησης MOKKA. ∆εξιά : Στιγµιότυπο ανίχνευσης ποδιών
από τον αισθητήρα laser.

σκηνής πειραµατισµού, µε έναν ακόµα ασθενή που ϐαδίζει µε την υποστήριξη του
περιπατητή ενώ ϕοράει ένα σύνολο οπτικών δεικτών ϕαίνεται στα αριστερά του Σχ.
11.1. Στα δεξιά του ίδιου σχήµατος, παρουσιάζεται µια αναπαράσταση των οπτικών
δεικτών από το σύστηµα οπτικοποίησης MOKKA. Για την επαλήθευση του προτεινό-
µενου αλγορίθµου χρειάζονται δύο τύποι δεδοµένων αληθείας : α) τα δεδοµένα GT
της κίνησης της κνήµης για την επαλήθευση της ακρίβειας παρακολούθησης και ϐ)
τα δεδοµένα GT των ϕάσεων ϐάδισης για την αξιολόγηση της αντίστοιχης κατηγοριο-
ποίησης των ϕάσεων ϐάδισης από τη µέθοδο IMM-PDA-PF. Η διαφοροποίηση είναι
ότι σε αυτή τη µέλέτη εκτός από τους οπτικούς δείκτες των κνηµών (κοκκινο) και του
περιπατητήρα (µπλε) χρησιµοποιούνται και οι δείκτες της πτέρνας και των άκρων δα-
κτύλων (που σηµειώνονται µε πράσινο χρώµα). ΄Οπως προαναφέραµε οι πληροφορίες
των δεικτών αυτών χρησιµοποιούνται για την εξαγωγή των GT δεδοµένων της κίνησης
των ποδιών αλλά και για την εξαγωγή των δεδοµένων αληθείας των ϕάσεων ϐάδι-
σης, µε ϐάση τον αλγόριθµο αυτόµατης ανίχνευσης ϕάσης ϐάδισης που περιγράφεται
λεπτοµερώς στην ενότητα §4.3, [188].

Τα GT από τους 15 ασθενείς αξιοποιήθηκαν ως δεδοµένα εκπαίδευσης (αντιστοι-
χώντας σε δεδοµένα διάρκειας περίπου 60.000 καρέ καταγραφής, δηλαδή το 75% επί
του συνόλου των δεδοµένων), για την εκπαίδευση των GMMs των κινηµατικών µοντέ-
λων, των συναρτήσεων πυκνότητας πιθανότητας που περιγράφουν τις ϕάσεις ϐάδισης
και τον υπολογισµό του Πίνακα Μεταβάσεων για το IMM της ανθρώπινης ϐάδισης,
που ϕαίνεται στο Σχ. 5.1. Πιο συγκεκριµένα, για την µοντελοποίηση των ϕάσεων
διπλής στήριξης (DS) χρησιµοποιήθηκαν GMMs δύο µιγµάτων και GMMs πέντε µιγ-
µάτων για τις ϕάσεις στάσης/ αιώρησης (stance/ swing) για αριστερό και δεξί πόδι
αντίστοιχα για τις καταστάσεις του IMM που απεικονίζονται στο Σχ. 5.1. Τα δεδοµένα
από τους υπόλοιπους 8 ασθενείς αποτελούν το σύνολο δεδοµένων επαλήθευσης, το
οποίο περιλαµβάνει περίπου 25.000 καρέ καταγραφής, δηλαδή το 25% των συνολι-
κών δεδοµένων, ή αλλιώς 12 λεπτά καταγραφής δεδοµένων ϐάδισης. Είναι σηµαντικό
να σηµειωθεί, ότι όλα τα άτοµα είχαν ποικίλα προβλήµατα κινητικότητας, δίνοντας
ένα πλούσιο σύνολο δεδοµένων από διαφορετικούς τύπους ϐάδισης, δηλαδή διαφο-
ϱετικές ταχύτητες ϐάδισης και ποικίλες διάρκειες των διαφόρων ϕάσεων ϐάδισης από
ασθενή σε ασθενή. Στην παρούσα µελέτη, το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης περιέχει



11.2. ΣΤΡΑΤΗΓΙΚΗ ΕΠΑΛΗΘΕΥΣΗΣ 158

δεδοµένα από τυχαία επιλεγµένους ασθενείς.

11.2 Στρατηγική Επαλήθευσης

Η στρατηγική που ϑα ακολουθηθεί για την επαλήθευση του προτεινόµενου αλγορίθ-
µου IMM-PDA-PF περιλαµβάνει τον έλεγχο τριών παραγόντων : i) την συνολική ακρίβεια

παρακολούθησης, η οποία εκτιµάται µε τον υπολογισµό του µέσου τετραγωνικού
σφάλµατος RMSE της µέσης ϑέσης και ταχύτητας των ποδιών σε σχέση µε τα δεδο-
µένα αληθείας από τους οπτικούς δείκτες, ii) την ευρωστία µε την αξιολόγηση της συ-
µπεριφοράς του αλγορίθµου σε περιπτώσεις απόκρυψης δεδοµένων, περιβαλλοντικού
ϑορύβου ή απώλειας εντοπισµού ποδιών, υπολογίζοντας το ποσοστό των καρέ για τα
οποία ο αλγόριθµος παρακολουθεί επιτυχώς και τα δύο πόδια ως προς το σύνολο των
καρέ καταγραφής, και iii) την κατηγοριοποίηση των ϕάσεων ϐάδισης ϐάσει των δεδοµέ-
νων αληθείας για τις ϕάσεις ϐάδισης, εκτιµώντας για το σκοπό αυτό τρεις µετρικές : α)

το ποσοστό επιτυχούς κατηγοριοποίησης κατηγοριοποίησης (Accuracy-ACC): το πηλίκο
των ορθών προβλέψεων προς το συνολικό αριθµό των προβλέψεων, το οποίο είναι ένα
µέτρο της καταλληλότητας του προτεινόµενου µοντέλου, ϐ) την ανάκληση (recall-RE):
ένα µέτρο του πόσες πραγµατικές ϑετικές παρατηρήσεις είχαν προβλεφθεί σωστά, γ)

την ακρίβεια (precision-PR): το µέτρο του πόσες ϑετικές προβλέψεις ήταν και πραγµα-
τικές ϑετικές παρατηρήσεις και δ) F1-score: το F1 είναι ο σταθµισµένος µέσος όρος
ακρίβειας και ανάκλησης,

RE =
TP

(TP + FN)
, PR =

TP

(TP + FP )
, F1 =

2(RE · PR)

(RE + PR)
(11.1)

όπου TP: True Positives ορθώς ϑετικές, FN: False Negatives εσφαλµένως αρνητικές
και FP: False Positives εσφαλµένως ϑετικές προβλέψεις. Παρουσιάζουµε µια ανάλυ-
ση ευαισθησίας των παραπάνω µετρικών σε σχέση µε τον αριθµό των particles που
χρησιµοποιούνται στα PFs, για να αξιολογηθεί πώς επηρεάζεται η απόδοση του αλγο-
ϱίθµου από τον αριθµό των δειγµάτων. Σε αυτή τη µελέτη, αξιολογούµε την απόδοση
του αλγορίθµου για ένα εύρος particles από 50 έως 500 δείγµατα. Για να αξιολο-
γήσουµε την απόδοση της προτεινόµενης µεθόδου σε σχέση µε άλλες προσεγγίσεις
της τρέχουσας ϐιβλιογραφίας, επιλέγουµε να συγκρίνουµε τη µέθοδο IMM-PDA-PF
µε την ϐασική µέθοδο PDA-PF, [78].

Επιλέχθηκε αυτή η µέθοδος, που επίσης έχουµε προτείνει, ύστερα από µια ευρεία
ϐιβλιογραφική έρευνα, ως η πιο σχετική για λόγους συγκριτικής αξιολόγησης µε την
προτεινόµενη µέθοδο IMM-PDA-PF . Η ϐασική µέθοδος εκτελεί επίσης παρακολού-
ϑηση ποδιών µε PFs για δεδοµένα laser, αλλά χρησιµοποιεί ένα κινηµατικό µοντέλο
χωρίς εκτίµηση της ϕάσης ϐάδισης, (ϐλ. §3.4). Αξιολογούµε συγκριτικά την απόδοση
των δύο µεθόδων όσον αφορά στην ακρίβεια παρακολούθησης και στην ευρωστία τους
για µεταβλητό αριθµό particles. Συνδυάζουµε επίσης τη ϐασική µέθοδο παρακολού-
ϑησης PDA-PF µε την εκτίµηση της ϕάσης της ανθρώπινης ϐάδισης, που περιγράφεται
στην παράγραφο §5.2.2 (δηλαδή χωρίς χρήση της προτεινόµενης µεθόδου µε το IMM
που περιγράφει την ϐάδιση), και παρουσιάζονται συγκριτικά αποτελέσµατα κατηγο-
ϱιοποίησης των ϕάσεων ϐάδισης στο προαναφερθέν σύνολο δεδοµένων επαλήθευσης
(από την άποψη της ακρίβειας και του F1-score).
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Σχήµα 11.2: Ακρίβεια παρακολούθησης ως το µέσον RMSE της ϑέσης και της
ταχύτητας των ποδιών για διαφορετικό αριθµό particles για τις µεθόδους IMM-PDA-
PF και τη ϐασική PDA-PF σε σχέση µε τα GT δεδοµένα.

11.3 Αποτελέσµατα Επαλήθευσης και Συζήτηση

Τα αποτελέσµατα επαλήθευσης σχετικά µε την ακρίβεια παρακολούθησης απεικονίζο-
νται στο Σχ. 11.2. Οι µπλε γραµµές απεικονίζουν το µέσο (ϑέση και ταχύτητα) RMSE
της προτεινόµενης µεθόδου IMM-PDA-PF, για έναν αυξανόµενο αριθµό particles, ενώ
οι κόκκινες γραµµές στα ίδια σχήµατα απεικονίζουν τα αντίστοιχα συγκριτικά αποτε-
λέσµατα της ϐασικής µεθόδου PDA-PF. Εξετάζοντας τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα
που παρουσιάζονται στο Σχ. 11.2, µπορούµε να συµπεράνουµε ότι, όσον αφορά την
ακρίβεια εκτίµησης της ϑέσης, η προτεινόµενη µέθοδος IMM-PDA-PF επιτυγχάνει ση-
µαντικά καλύτερα αποτελέσµατα από τη ϐασική µέθοδο PDA-PF, για όλα τα διαφορε-
τικά σύνολα particles. Συγκεκριµένα, όταν χρησιµοποιούνται 50 particles, το µέσο
RMSE εκτίµησης ϑέσης για το IMM-PDA-PF µειώνεται κατά 38% (σε σύγκριση µε τη
ϐασική µέθοδο) και αυτή η σηµαντική µείωση είναι συνεπής για όλα τα διαφορετικά
σύνολα particles, επιτυγχάνοντας έως και 46% ϐελτίωση στην ακρίβεια εκτίµησης για
χρήση 500 particles (µέσος όρος RMSE 6, 69cm για την προτεινόµενη µέθοδο έναντι
του 12, 45cm για τη ϐασική µέθοδο). Εν γένει, για όλα τα διαφορετικά σύνολα των
particles που εξετάστηκαν, η µέθοδος IMM-PDA-PF επιτυγχάνει ϐελτιωµένη ακρίβεια
εκτίµησης ϑέσης µε µέση τιµή κέρδους απόδοσης περίπου 41%.

΄Οσον αφορά στο RMSE για την εκτίµηση της ταχύτητας, το IMM-PDA-PF επι-
τυγχάνει και πάλι καλύτερα αποτελέσµατα από ό,τι η ϐασική προσέγγιση για όλα τα
σύνολα particles, επιτυγχάνοντας µια µέση µείωση του RMSE περίπου 20% σε σχέση
µε τη ϐασική µέθοδο. Γενικά, τα σχετικά υψηλότερα σφάλµατα στην εκτίµηση της
ταχύτητας µπορούν να δικαιολογηθούν εν µέρει από τον τρόπο υπολογισµού της GT
ταχύτητας (απλή διαφόριση των ϑέσεων των οπτικών δεικτών), που προκαλεί τυχαίο
ϑόρυβο. Επίσης, οι συστάδες που διαµορφώνουν τα σηµεία laser και αναπαριστούν
τα ανιχνευθέντα πόδια, είναι εξαιρετικά παραµορφώσιµες λόγω της ένδυσης του ατό-
µου, προσθέτοντας επιπλέον ϑόρυβο στις παρατηρήσεις. Επιπρόσθετα, το κινηµατικό
µοντέλο χρονικής εξέλιξης των particles, που περιγράφεται στο §5.2.3 από τη σχέση
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Πίνακας 11.1: Συγκριτική αξιολόγηση ευρωστίας

Μέθοδος
particles 50 100 150 200 300 500

IMM-PDA-PF 98.49 99.83 100.00 100.00 100.00 100.00
Baseline PDA-PF 86.72 90.53 90.58 91.00 92.12 93.84

Αξιολόγηση της ευρωστίας παρακολούθησης για την προτεινόµενη µέθοδο
IMM-PDA-PF έναντι της baseline µεθόδου PDA-PF για διαφορετικό αριθµό
particles.

(5.14), ευνοεί τη σύγκλιση της εκτίµησης ϑέσης. Εποµένως, ένα κινηµατικό µοντέλο
υψηλότερης τάξης ϑα πρέπει να χρησιµοποιηθεί προκειµένου να ελαχιστοποιηθεί το
σφάλµα στην εκτίµηση της ταχύτητας των ποδιών.

Ο Πίνακας 11.1 παρουσιάζει µια συγκριτική αξιολόγηση της απόδοσης ευρωστίας
της προτεινόµενης µεθόδου IMM-PDA-PF σε αντιπαραβολή µε τον ϐασικό αλγόριθ-
µο παρακολούθησης PDA-PF. Αξιολογώντας τα συνολικά αποτελέσµατα από τα οκτώ
υποκείµενα του συνόλου των δεδοµένων επαλήθευσης, παρατηρούµε ότι ακόµη και
µε 50 particles η µέθοδος IMM-PDA-PF επιτυγχάνει εξαιρετικά εύρωστη απόδοση
παρακολούθησης (ποσοστό επιτυχίας 98, 49%), ενώ για 150 particles ή περισσότερα
δεν υπάρχουν προφανώς ψευδείς ανιχνεύσεις ή αποτυχίες παρακολούθησης (ποσοστό
επιτυχίας παρακολούθησης 100%). Από την άλλη πλευρά, η ϐασική µέθοδος PDA-
PF επιτυγχάνει µέτρια απόδοση (όσον αφορά στην ευρωστία) όταν χρησιµοποιεί ένα
µικρό σύνολο 50 particles (χαµηλό ποσοστό επιτυχίας παρακολούθησης 86.72%),
ενώ ακόµη και µε 500 particles εξακολουθεί να παρουσιάζει σηµαντικά ποσοστά
αποτυχίας, παρακολουθώντας µε επιτυχία µόνο 93.84% επί του συνόλου των καρέ
καταγραφής για τα οκτώ άτοµα. Τα αποτελέσµατα του πίνακα 11.1 δείχνουν σαφώς
ότι ο προτεινόµενος αλγόριθµος παρακολούθησης µπορεί να χειριστεί αποτελεσµατι-
κά τα προβλήµατα απόκρυψης των ποδιών και του περιβαλλοντικού ϑορύβου, δηλαδή
ϑόρυβο από την κίνηση άλλου ατόµου σε κοντινή απόσταση από τον ασθενή, χρησι-
µοποιώντας πολύ λιγότερα particles από τη µέθοδο PDA-PF. Αρκεί να αναφερθεί ότι
ακόµη και σε περιπτώσεις που παρατηρήθηκαν απώλειες παρακολούθησης (µεγέθη
δείγµατος 50 ή 100 particles), ο αλγόριθµος IMM-PDA-PF, λόγω της πιθανοτικής
συσχέτισης PDA και της επιλογής µοντέλου κίνησης από το IMM, σε όλες τις περι-
πτώσεις κατάφερε να ανιχνεύσει γρήγορα τα πόδια του υποκειµένου και να συνεχίσει
τη διαδικασία παρακολούθησης.

Ο Πίνακας 11.2 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης για την εκτί-
µηση της ϕάσης της ανθρώπινης ϐάσης, όσον αφορά τις τέσσερις καταστάσεις του
µαρκοβιανού µοντέλου IMM (s1: Left DS, s2: Left Stance/Right Swing, s3: Right
DS, s4: Right Stance/Left Swing) που ϕαίνεται και στο Σχ. 5.1. Στόχος µας είναι να
αξιολογήσουµε την ικανότητα του προτεινόµενου σχήµατος IMM να προβλέψει αξιό-
πιστα τις ϕάσεις της ανθρώπινης ϐάδισης σε πραγµατικό χρόνο, παρέχοντας έτσι µια
επαυξηµένη εκτίµηση της κατάστασης του ανθρώπου. Επιθεωρώντας τα αποτελέσµα-
τα, παρατηρούµε υψηλό µέσο ποσοστό επιτυχίας (accuracy) (πάνω από 90%) για τις
προτεινόµενες υλοποιήσεις του IMM-PDA-PF µε 100 particles και άνω, ϕτάνοντας σε
µέση συνολική ακρίβεια 94% για χρήση 500 particles. Εµβαθύνοντας στο πρόβληµα
της κατηγοριοποίησης, πρέπει να ελέγξουµε τα αποτελέσµατα ανάκλησης (recall) και
ακρίβειας (precision). ΄Ολα τα αποτελέσµατα ανάκλησης είναι περίπου άνω του 70%
µε µέγιστη ανάκληση 88% στα 300 και 500 particles. ΄Οσον αφορά στην ακρίβεια, τα
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ΑΝΘΡΩΠΙΝΗΣ ΒΑ∆ΙΣΗΣ

αποτελέσµατα είναι άνω του 60% για όλες τις υλοποιήσεις, παρουσιάζοντας ένα µο-
τίβο αύξησης της ακρίβειας µε τον αυξανόµενο αριθµός των particles, ϕθάνοντας σε
ακρίβεια µοντέλου 80% για τα 500 particles. Είναι επίσης σηµαντικό να παρατηρή-
σουµε και να αναλύσουµε ξεχωριστά τα αποτελέσµατα για µεµονωµένες κατηγορίες
(δηλαδή ϕάσεις ϐάδισης), αφού ϕαίνεται ότι οι ϕάσεις s1 και s4 είναι πιο εύκολα
αναγνωρίσιµες από τις ϕάσεις s2 και s3. Πράγµατι, οι δύο τελευταίες καταστάσεις
αφορούν στις ϕάσεις DS που αντιστοιχούν σε πολύ σύντοµα χρονικά διαστήµατα και
είναι εποµένως δύσκολο να εντοπιστούν επακριβώς.

Το F1-score ϐοηθά στην αξιολόγηση της συνολικής απόδοσης του µοντέλου. Σύµ-
ϕωνα µε τον πίνακα 11.2 οι εφαρµογές παρακολούθησης µε 150 particles ή περισ-
σότερων επιτυγχάνουν F1-score πάνω από 70%, µε την καλύτερη µέση ϐαθµολογία
επιτυχούς κατηγοριοποίησης να είναι στα 82% για χρήση 500 particles. Για λόγους
σύγκρισης, ο πίνακας 11.3 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης (συ-
νολική ακρίβεια και F1-score) που επιτυγχάνονται όταν χρησιµοποιείται ο ϐασικός
αλγόριθµος παρακολούθησης PDA-PF (αντί του προτεινόµενου σχήµατος µε το IMM
µοντέλο ϐάδισης) σε συνδυασµό µε την εκτίµηση της ανθρώπινης κατάστασης ϐάδι-
σης (ϐλ. §5.2.2). Είναι προφανές ότι τόσο η συνολική ακρίβεια όσο και το F1-score
είναι πολύ χαµηλότερα από την προτεινόµενη µέθοδο. π.χ. για την υλοποίηση µε τα
500 particles, το IMM-PDA-PF επιτυγχάνει καλύτερη απόδοση στην κατηγοριοποίη-
ση των ϕάσεων ϐάδισης κατά 51% (σύµφωνα µε το F1-score) σε σχέση µε τη ϐασική
µέθοδο PDA-PF. ΄Ολα αυτά τα αποτελέσµατα οδηγούν στο συµπέρασµα ότι το σχήµα
IMM-PDA-PF για την παρακολούθηση της ανθρώπινης ϐάδισης που προτείνεται στην
παρούσα διατριβή, είναι µια ισχυρή µέθοδος που µπορεί να παρέχει ακριβή και σε
πραγµατικό χρόνο εκτίµηση της επαυξηµένης κατάστασης της ανθρώπινης ϐάδισης.

Συνοψίζοντας, µπορούµε να ισχυριστούµε ότι το IMM-PDA-PF κατάφερε να πραγ-
µατοποιήσει ακριβή και αξιόπιστη παρακολούθηση των ανθρώπινων ποδιών µε µικρό
αριθµό particles, σε αντίθεση µε την ϐασική µέθοδο PDA-PF, µειώνοντας έτσι το
υπολογιστικό ϕορτίο για µια πραγµατική εφαρµογή. Η συνεισφορά του ΙΜΜ της
ανθρώπινης ϐάδισης στην επιλογή του µοντέλου κίνησης ανάλογα µε την εκάστοτε
ϕάση ϐάδισης σχετίζεται ιδιαιτέρως µε την ανάγκη µικρότερου αριθµού particles.
Παρουσιάζουµε δε ισχυρές ενδείξεις ότι η προτεινόµενη µεθοδολογία µπορεί να πα-
ϱέχει αποτελεσµατικές εκτιµήσεις των ϕάσεων της ανθρώπινης ϐάδισης ακόµα και µε
µικρά σύνολα particles. Ακόµη και µε λιγότερα από 150 particles, ο προτεινόµενος
αλγόριθµος µπορεί να επιτύχει αποτελεσµατική επαυξηµένη εκτίµηση της ανθρώπι-
νης κατάστασης, συνιστώντας µια νέα προσέγγιση που παρέχει παρακολούθηση σε
πραγµατικό χρόνο για ανθρώπους µε διάφορες κινητικές δυσλειτουργίες και ένα πι-
ϑανό εργαλείο για ανάλυση της ϐάδισης σε πραγµατικό χρόνο και ταυτοποίηση της
αντίστοιχης παθολογικής ϐάδισης. Ωστόσο, είναι σηµαντικό να αυξηθεί το σύνολο
δεδοµένων εκπαίδευσης µε περισσότερα δεδοµένα παθολογικής ϐάδισης και να δο-
κιµαστούν νέα GMMs προκειµένου να επιτευχθούν καλύτερα αποτελέσµατα για το
πρόβληµα της κατηγοριοποίησης των ϕάσεων ϐάδισης.

�
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Πίνακας 11.2: Αποτελέσµατα Κατηγοριοποίησης (IMM-PDA-PF)

Ποσοστό Επιτυχίας-ACC

ϕάση ϐάδισης
particles

50 100 150 200 300 500

s1 89.78 91.73 93.92 94.16 93.45 90.20
s2 86.37 89.78 89.54 90.02 94.78 94.12
s3 88.56 89.29 88.08 87.35 92.31 98.04
s4 88.08 90.75 92.46 91.48 90.88 94.12

µέση τιµή 88.20 90.39 91.00 90.75 92.88 94.12
Ανάκληση-RE

ϕάση ϐάδισης
particles

50 100 150 200 300 500

s1 60.87 78.26 89.29 87.10 88.00 80.00
s2 84.62 86.75 84.57 91.28 89.86 77.27
s3 57.89 61.54 55.88 51.02 94.74 100.00
s4 75.26 79.78 83.33 80.77 80.50 95.00

µέση τιµή 69.66 76.58 78.27 77.54 88.28 88.07

Ακρίβεια-PR

ϕάση ϐάδισης
particles

50 100 150 200 300 500

s1 29.79 38.30 53.19 57.45 52.38 44.44
s2 80.49 87.80 90.24 82.93 97.79 94.44
s3 41.51 45.28 35.85 47.17 40.91 80.00
s4 99.32 99.32 98.64 100.00 99.22 100.00

µέση τιµή 62.78 67.68 69.48 71.89 72.58 79.72
F1-score

ϕάση ϐάδισης
particles

50 100 150 200 300 500

s1 40.00 51.43 66.67 69.23 65.67 57.14
s2 82.50 87.27 87.32 86.90 93.66 85.00
s3 48.35 51.27 43.68 49.02 57.14 88.89
s4 85.63 88.48 90.34 89.36 88.89 97.44

µέση τιµή 64.12 69.61 72.00 73.63 76.34 82.12

Αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης της ϕάσης ϐάδισης (ποσοστό επιτυχίας, α-
νάκληση, ακρίβεια και F1-score) για τη µέθοδο IMM-PDA-PF µε αυξανόµενο
αριθµό particles.
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Πίνακας 11.3: Αποτελέσµατα Κατηγοριοποίησης (PDA-PF)

Ποσοστό Επιτυχίας-ACC

ϕάση ϐάδισης
particles

50 100 150 200 300 500

s1 77.69 78.81 79.16 79.11 77.10 79.50
s2 76.56 79.11 76.41 80.65 75.48 78.72
s3 74.69 79.50 77.93 77.15 74.99 76.66
s4 76.12 75.58 77.93 76.75 75.43 76.66

µέση τιµή 76.26 78.25 77.81 78.42 75.75 77.88
F1-score

ϕάση ϐάδισης
particles

50 100 150 200 300 500

s1 43.90 45.86 42.18 48.43 39.27 45.14
s2 63.17 67.58 65.81 69.17 62.06 65.06
s3 38.42 52.06 48.86 45.81 43.58 47.46
s4 56.94 54.48 57.01 57.45 53.91 59.25

µέση τιµή 50.61 55.00 53.47 55.22 49.71 54.23

Αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης της ϕάσης ϐάδισης (συνολική ακρίβεια και
F1-score) για τη µέθοδο PDA-PF µε αυξανόµενο αριθµό particles.



Κεφάλαιο 12

Πειραµατικά Αποτελέσµατα
πρόβλεψης ευστάθειας
ϐάδισης

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα που αφορούν την πρό-
ϐλεψη ευστάθειας ϐάδισης µε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα που περιγράφηκε στο κεφά-
λαιο 6.

12.1 Περιγραφή πειραµατικής διαδικασίας

Συλλογή δεδοµένων: Τα δεδοµένα της µελέτης αυτής (εικόνες, χάρτες ϐάθους και
λέιζερ) προέρχονται από τη ϐάση ΜΟΒΟΤ 1 (ϐλ. §8.1.1) Ο πίνακας 12.1 παρουσιάζει
τα δηµογραφικά στοιχεία των ασθενών της µελέτης αυτής.
Εξαγωγή δεδοµένων αληθείας από τους οπτικούς δείκτες: Για την εξαγωγή των
δεδοµένων αληθείας (Ground Truth - GT) του µοντέλου πρόβλεψης ευστάθειας ϐά-
δισης, ακολουθήσαµε τη µεθοδολογία που περιγράφεται στην εργασία [121] για τον
υπολογισµό του κέντρου µάζας (Center of Mass -CoM) από τα δεδοµένα των οπτικών
δεικτών. Οι ϕάσεις ϐάδισης µπορούν να εντοπιστούν από τα δεδοµένα των οπτικών
δεικτών µε τη µέθοδο που περιγράψαµε στην παράγραφο §4.3. ΄Οπως περιγράψαµε
στην ενότητα §6.2, για να εκτιµήσουµε την ευστάθεια του σώµατος πρέπει να ανα-
λύσουµε την αλληλεπίδραση CoM-BoS (όπου BoS: Base of Support). Εποµένως,
εντοπίζουµε τη ϐάση στήριξης BoS για κάθε ϕάση ϐάδισης, µετράµε την αντίστοιχη
απόσταση της επίπεδης ϑέσης του CoM από το κέντρο του και υπολογίζουµε και τα
αντίστοιχα περιθώρια ευστάθειας. ΄Εχοντας υπόψιν τις αντίστοιχες µέσες τιµές για τα
περιθώρια ευστάθειας που αναφέρονται στη ϐιβλιογραφία [121], επισηµειώνουµε κά-
ϑε στιγµιότυπο ϐάδισης ως Ασφαλούς (Safe) ή µε Κίνδυνο Πτώσης (Fall Risk). Αυτές
οι δύο καταστάσεις αποτελούν τα δεδοµένα αληθείας για την εκπαίδευση του προ-
τεινόµενου δικτύου (ϐλ. Σχ. 6.2). ΄Εχουµε επίσης διεξαγάγει στατιστική ανάλυση
σχετικά µε την κινηµατική του CoM για την προσαρµογή των παραµέτρων του UKF
που χρησιµοποιείται στη µεθοδολογία µας. Περαιτέρω, ϐρήκαµε τα στατιστικά στοι-
χεία του µεγέθους του BoS σε σχέση µε την περιοχή που καλύπτεται από την κνήµη
των χρηστών (στο επίπεδο στο οποίο το LRF ανιχνεύει τα πόδια του χρήστη), τα οποία
χρησιµοποιήθηκαν σε µια ϐασική συγκριτική µέθοδο κανόνων που περιγράφεται πα-
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Πίνακας 12.1: ∆ηµογραφικά Στοιχεία Συµµετεχόντων στη Μελέτη

ασθενής ϕύλο ηλικία ύψος (cm) Βάρος (kg)

1 Φ 80 153,5 64,1
2 Φ 77 164 89.5
3 Φ 80 140,5 73,1
4 Μ 85 170 75
5 Μ 81 178 61,4

Πίνακας 12.2: Μέσο RMSE για την εκτίµηση του CoM

ασθενής 1 2 3 4 5 mean

µέσο RMSE (cm) 2,65 6,13 1,2 6,09 2,5 3,71

ϱακάτω.
Στατιστικά στοιχεία δεδοµένων & Επαύξησή τους: Χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα
από 5 ασθενείς της ΜΟΒΟΤ 1 που ανέρχονται σε 11000 καταγεγραµµένα καρέ, ή
πάνω από 300sec ϐάδισης. Το σύνολο δεδοµένων αποτελούνταν από 73% καταστά-
σεις ασφαλούς ϐάδισης, κάνοντας το ένα αρκετά µη ισορροπηµένο σύνολο δεδοµένων
για την εκπαίδευση του δικτύου. Για να αποφευχθεί η περίπτωση υπερ-προσαρµογής
κατά την εκπαίδευση, εφαρµόσαµε τεχνική επαύξησης των δεδοµένων, εφαρµόζοντας
στα GT CoM δεδοµένα της Ασφαλούς (Safe) κατάστασης επιπλέον τυχαίο ϑόρυβο,
χρησιµοποιώντας τα στατιστικά στοιχεία της ϑέσης του CoM από αρχικό πειραµατι-
σµό, ορίζοντας ϑόρυβο µηδενικής µέσης τιµής και τυπικής απόκλισης σx = 0, 15cm
στον άξονα x και σy = 0, 20cm στον y άξονα. Με αυτόν τον τρόπο της τυχαίας µετακί-
νησης του CoM, αυξάνουµε την πιθανότητα να εντοπίσουµε καταστάσεις µε κίνδυνο
πτώσεις (Fall Risk). Τον ίδιο ϑόρυβο αξιοποίησαµε και στο CoM που υπολογίζεται
από την εντοπισµένη πόζα. Το τελικό σύνολο δεδοµένων περιλαµβάνει 22000 καρέ,
µε περίπου 46% Fall-Risk επισηµειώσεις επί του συνόλου των δεδοµένων. Χρησι-
µοποιούµε στρατηγική απόλυτης επικύρωσης (leave-one-out cross-validation) για
εκπαίδευση/δοκιµή, δηλαδή τα δεδοµένα από τέσσερις ασθενείς χρησιµοποιούνται
στην εκπαίδευση και ενός για δοκιµή διαδοχικά, για διασταυρωµένη επικύρωση των
αποτελεσµάτων.

12.2 Στρατηγική Επαλήθευσης

Μετρικές Επαλήθευσης: Για την επαλήθευση της εκτίµησης της ευστάθειας ϐάδι-
σης, παρουσιάζονται αναλυτικά αποτελέσµατα σχετικά µε διαφορετικές αρχιτεκτονι-
κές του δικτύου αλλά και συγκριτικά αποτελέσµατα µε ϐασικές µεθόδους αναφορικά
µε τις µετρικές FScore, Accuracy, Precision, Recall. Εκτιµήθηκε επίσης η µετρική
Area Under Curve (AUC), η οποία ορίζεται ως η επιφάνεια υπό την καµπύλη Receiver
Operating Characteristic (ROC) [189,190]. Η καµπύλη ROC συσχετίζει τις ορθά ϑε-
τικές τιµές µε τις ψευδώς ϑετικές τιµές στα διαφορετικά κατώφλια ταξινόµησης, ενώ η
AUC ϐοηθά στην αξιολόγηση της απόδοσης του ταξινοµητή σε όλα τα πιθανά κατώφλια
ταξινόµησης. Αναφέρουµε, επίσης, µια σύντοµη επικύρωση της εκτίµησης της ϑέσης
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του CoM σε σχέση µε τις τιµές του GT CoM χρησιµοποιώντας το µέσο τετραγωνικό
σφµάλµα (RMSE).
Βασικές Μέθοδοι : Ως ϐασικές baseline µεθόδους, για λόγους συγκριτικής πειραµα-
τικής αξιολόγησης, χρησιµοποιούµε το µη γραµµικό Support Vector Machine (SVM)
ταξινοµητή µε γκαουσιανό πυρήνα και ίδιο διάνυσµα εισόδου µε το προτεινόµενο
δίκτυο, αλλά και µία µέθοδο κανόνων (rule-based). Η µέθοδος κανόνων ακολουθεί
τους κανόνες της ανάλυσης ανθρώπινης ϐάδισης ϐάσει συµβατικών µοντέλων ϐιοϊατρι-
κής µηχανικής, τους οποίους χρησιµοποιήσαµε και για την εξαγωγή των δεδοµένων
αληθείας. Από την µέθοδο παρακολούθησης ϐάδισης λαµβάνουµε τις ϑέσεις των πο-
διών (στο ύψος του γονάτου) και την αντίστοιχη ϕάση ϐάδισης κάθε χρονική στιγµή.
Ορίζουµε το BoS στο οριζόντιο επίπεδο στο ύψος του γονάτου, συσχετίζοντας µε το
υποτιθέµενο BoS στο επίπεδο των πελµάτων, λαµβάνοντας υπόψιν τα στατιστικά στοι-
χεία που µάθαµε από την ανάλυση των οπτικών δεικτών. Ακολούθως, εφαρµόζουµε τα
ίδια κατώφλια για τον ορισµό των περιθωρίων ευστάθειας, τα οποία χρησιµοποιήσαµε
και για την επισηµείωση των δεδοµένων αληθείας.
Εκτέλεση: Εκπαιδεύσαµε εξ ολοκλήρου το προτεινόµενο δίκτυο µε N = 128 κρυφά
επίπεδα στην ϐιβλιοθήκη PyTorch χρησιµοποιώντας µια Nvidia Titan X GPU. Οι
έξοδοι των Fully Connected-FC επιπέδων του δικτύου FC1, FC2 έχουν 4 ·N και 2 ·N
κρυφές καταστάσεις αντίστοιχα. Για την εκπαίδευση του δικτύου χρησιµοποιήθηκε ο
ϐελτιστοποιητής Adam µε χρήση της συνάρτησης απώλειας Logistic Cross-Entropy
Loss για τη δυαδική ταξινόµηση:

L (W,b) = −
∑
j∈Y+

logP
(
yjt = 1|Z;W,b

)
−
∑
j∈Y−

logP
(
yjt = 0|Z;W,b

) (12.1)

όπου Z ειναι τα σωρρευµένα δείγµατα εκπαίδευσης, yjt ∈ {0, 1} αντιστοιχεί στις
ετικέτες της δυαδικής ταξινόµησης της ευστάθειας ϐάδισης για τα Z, και Y+ και Y−
είναι τα δείγµατα που έχουν σηµειωθεί ως ασφαλή ή µε κίνδυνο πτώσης αντίστοιχα. Το
P (·) λαµβάνεται από την softmax συνάρτηση ενεργοποίησης του τελευταίου επιπέδου
του δικτύου (Εξ. 6.4). Χρησιµοποιήθηκαν µικρο-οµάδες των 256 στιγµιοτύπων,
µε αρχικό ϱυθµό µάθησης 0.001, ορµή 0.9 και µείωση ϐάρους 0.01. Ο ϱυθµός
µάθησης µειώνεται κατα 10 µετά το πέρας των µισών εποχών. Για την καλύτερη
συστηµατοποίηση και ταχύτερη εκπαίδευση, εφαρµόστηκε dropout µε πιθανότητα
0.7 στο FC1 επίπεδο και κανονικοποίηση των συστάδων [191] µετά τα δύο πρώτα FC
επίπεδα και την µονάδα LSTM.

12.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα

Επικύρωση της εκτίµησης κατάστασης του CoM: Στον πίνακα 12.2 αναφέρου-
µε τις µέσες τιµές των RMSE για τη ϑέση του CoM σε σχέση µε τις GT CoM ϑέσεις
που εξήχθησαν από τους οπτικούς δείκτες. Οι ασθενείς #2 και #4 παρουσιάζουν
υψηλότερα σφάλµατα µε RMSE 6cm. Το Σχ. 12.1 παρουσιάζει το διάγραµµα εξέλι-
ξης της µετατόπισης του CoM στην πρόσθια κατεύθυνση, για την εκτίµηση του UKF
(µπλε γραµµή) δεδοµένης της εντοπισµένης ϑέσης του CoM από την πόζα (πορτοκαλί
γραµµή) σε σχέση µε τα δεδοµένα αληθείας GT (κόκκινη γραµµή). Σκοπός µας είναι
να δείξουµε και την δυσκολία του συνόλου δεδοµένων, δεδοµένου ότι η αµφισηµία
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Σχήµα 12.1: Πρόσθια µετατότοπιση του CoM (εκτιµώµενη - µπλε, εντοπισµένη
- πορτοκαλί και αληθής - κόκκινη γραµµή).

που δηµιουργείται λόγω της κοντινής απόστασης ανθρώπου-κάµερας στην ανίχνευ-
ση της πόζας, οδηγεί σε πολλές αποκλίσεις και λανθασµένες ανιχνεύσεις οι οποίες
αντιµετωπίζονται καλά από το UKF.

Αξιολόγηση του µοντέλου πρόβλεψης µε LSTM: Ο πίνακας 12.3 παρουσιάζει τη
διερεύνηση της απόδοσης διαφορετικών αρχιτεκτονικών του δικτύου για ένα παρά-
ϑυρο ακολουθιακών παρατηρήσεων σταθερό στα 100 σηµεία για ολόκληρο το σύνολο
δεδοµένων, χρησιµοποιώντας τις µετρικές AUC, FScore, Accuracy. Παρατηρούµε ότι
η απλή αρχιτεκτονική µε ένα µόνο επίπεδο LSTM µε Ν=256 κρυφές καταστάσεις δεν
µπορεί να κωδικοποιήσει την πολυπλοκότητα της κίνησης του σώµατος και να απο-
κωδικοποιήσει την υποκείµενη αλληλεπίδραση του CoM µε την κίνηση των ποδιών
ανά ϕάση ϐάδισης.

Αντίθετα, τα άλλα µοντέλα που χρησιµοποιούν τα δύο πλήρως συνδεδεµένα δίκτυα
FC1 και FC2 πριν από τις µονάδες LSTM µπορούν να κωδικοποιήσουν τις κρυφές
παραµέτρους ολόκληρης της κίνησης του σώµατος, επιτυγχάνοντας υψηλή ακρίβεια.
Πιο σηµαντικό είναι ότι και οι τρεις αρχιτεκτονικές επιτυγχάνουν υψηλή τιµή AUC
πάνω από 90 %, ενώ τα FScores είναι πάνω από 86%, πράγµα που σηµαίνει ότι
µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την παροχή ακριβών προβλέψεων σχετικά µε την
ασφάλεια του χρήστη του ϱοµποτικού περιπατητήρα. ΄Οσον αφορά την απόδοση των
δικτύων ανά χρήστη, είναι προφανές ότι όλες οι αρχιτεκτονικές δικτύου αποδίδουν
χειρότερα όταν προβλέπουν την κατάσταση ευστάθειας του ασθενούς #2. Αυτή η
επίδοση επηρεάζεται σηµαντικά από τα υψηλότερα σφάλµατα εκτίµησης του CoM
για αυτόν τον ασθενή, όπως ϕαίνεται και στον πίνακα 12.2, ή πρόκειται για ένα
είδος παθολογικής ϐάδισης που δεν έχει εµφανιστεί ξανά στο σύστηµα, δεδοµένου ότι
είχαµε διαθέσιµα δεδοµένα από πέντε ασθενείς. Ωστόσο, η ύπαρξη των δεδοµένων
του ασθενούς #2 στα άλλα τέσσερα σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης δεν επηρέασε την
απόδοση. Πράγµατι, τα ϐαθιά δίκτυα ϑα µπορούσαν να αποκωδικοποιήσουν τους
διάφορους τύπους περπατήµατος και να επιτύχουν υψηλή απόδοση, παρά το ϑόρυβο
και τα σφάλµατα εκτίµησης από τα συστήµατα παρακολούθησης.

Από αυτή τη διερευνητική µελέτη, επιλέγουµε ως κύρια δοµή δικτύου την αρχιτε-
κτονική FC1 + FC2 + LSTMs µε 2 επίπεδα από Ν = 128 κρυφές καταστάσεις, καθώς
αυτός ο συνδυασµός επιτυγχάνει τις καλύτερες τιµές FScore και Accuracy, ενώ επι-
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Σχήµα 12.2: ROC καµπύλη για SVM, LSTM, FC1 + FC2 + LSTM σε σχέση
µε τον τυχαίο προβλέπτη.

Πίνακας 12.5: Σύγκριση µε ϐασικές µεθόδους

Μετρική
Μέθοδος

Rule-based SVM LSTM FC1+FC2+LSTM

Precision 83,27 80,59 66,87 88,84
Recall 77,29 88,11 64,36 85,65
FScore 80,09 83,22 63,58 86,79
Accuracy 80,81 80,62 67,27 84,36
AUC - 86,73 58,93 90,01

τυγχάνει και µια µέση τιµή AUC 90%. Στον πίνακα 12.4, διερευνάται η επίδραση του
µεγέθους του παραθύρου ακολουθιακών παρατηρήσεων στο προτεινόµενο µοντέλο.
∆ιασταυρώσαµε τα αποτελέσµατα για όλα τα σύνολα δεδοµένων και παρουσιάζουµε
τις µετρικές AUC, FScore και Accuracy. Παρατηρούµε ότι η πιο συνεπής απόδοση
σε όλες τις µετρικές είναι αυτή για τις ακολουθίες εισόδου των 100 παρατηρήσεων.

Το τελευταίο µέρος της πειραµατικής αξιολόγησης παρουσιάζει τη συγκριτική
αξιολόγηση του προτεινόµενου µοντέλου ως προς ϐασικές µεθόδους. ΄Οπως περιγρά-
ψαµε προηγουµένως, συγκρίνουµε το δίκτυο που ϐασίζεται σε LSTM µε τη µέθοδο
που ϐασίζεται σε κανόνες rule-based, έναν ταξινοµητή SVM και χάριν γενίκευσης
µε το απλό LSTM (χωρίς αρχικά FC στρώµατα) του πίνακα 12.3. Αξιολογούµε τις
µέσες τιµές των µετρικών σε όλα τα σύνολα δεδοµένων. Από την επισκόπηση των
αποτελεσµάτων, παρατηρούµε ότι η rule-based µέθοδος επιτυγχάνει ακρίβεια 80%
και ανάλογο FScore. Αυτό το εύρηµα, αποτελεί µια ισχυρή ένδειξη ότι είναι εύλογη
η ανάγκη για πιο σύνθετες µεθόδους σχετικά µε την πρόβλεψη της κατάστασης ευ-
στάθειας µε τη σύµµιξη των δεδοµένων από την πόζα και την ϐάδιση. Η rule-based
µέθοδος είναι µια διακριτή διαδικασία που δεν περιλαµβάνει τον υπολογισµό πιθα-
νοτήτων όπως οι υπόλοιπες µέθοδοι, εποµένως δεν ήταν δυνατή η αξιολόγηση της
µετρικής AUC.

Από την άλλη πλευρά, παρατηρούµε ότι ο ταξινοµητής SVM αποδίδει αρκετά κα-
λά. Αυτό ήταν αναµενόµενο, καθώς ο ταξινοµητής SVM µε µη γραµµικό πυρήνα είναι
γνωστό ότι λειτουργεί καλά σε δυαδικά προβλήµατα ταξινόµησης µε σχετικά µικρά
σύνολα δεδοµένων. Ωστόσο, το προτεινόµενο ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο ϐελτιώνει τις
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επιδόσεις του SVM καθώς επιτυγχάνει περίπου 4% καλύτερο FScore και ϐελτιώνει
την τιµή της AUC κατά περίπου 3%. Το απλό µοντέλο LSTM επιτυγχάνει και πάλι τα
χειρότερα αποτελέσµατα, όπως είχαµε δει προηγουµένως και στον πίνακα 12.3, αφού
είναι προφανές ότι υπάρχει µια υποκείµενη µη γραµµική σχέση µεταξύ του CoM και
των καταστάσεων ϐάδισης, που κωδικοποιείται από τα πλήρως συνδεδεµένα στρώµα-
τα. Για καλύτερη κατανόηση των αποτελεσµάτων αυτού του πίνακα, σχεδιάζουµε την
καµπύλη ROC για τις µεθόδους SVM, LSTM, το προτεινόµενο δίκτυο και τον τυχαίο
προβλέπτη σε όλα τα πιθανά κατώφλια ταξινόµησης στο Σχ. 12.2. Παρόλο που όλες
οι µέθοδοι λειτουργούν καλύτερα από τον τυχαίο προβλέπτη, το προτεινόµενο πλήρως
συνδεδεµένο δίκτυο µε ϐάση το LSTM ξεπερνά όλες τις άλλες µεθόδους σε όλες τις
περιπτώσεις.

�
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Κεφάλαιο 13

Πειραµατικά Αποτελέσµατα
Ελέγχου Συζευγµένης
Πλοήγησης Ανθρώπου-Ροµπότ

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα των µεθοδολογιών
ελέγχου της συζευγµένης πλοήγησης ανθρώπου-ϱοµπότ που παρουσιάστηκαν στο
κεφάλαιο §7.

13.1 Πειραµατικά αποτελέσµατα Ελέγχου συζευγµέ-
νης πλοήγησης ανθρώπου-ϱοµπότ σε σχηµατι-
σµό

13.1.1 Περιγραφή δεδοµένων & Στρατηγική αξιολόγησης

Τα δεδοµένα αυτής της πειραµατικής ανάλυσης ανήκουν στη ϐάση ΜΟΒΟΤ1 και ΜΟ-
ΒΟΤ2 (ϐλ. κεφ. 8) Τα δεδοµένα της ΜΟΒΟΤ2 χρησιµεύουν για την αξιολόγηση της
µονάδας Παραµετροποίησης & Χαρακτηρισµού της Παθολογικής Βάδισης του Σχ.
7.1 λαµβάνοντας υπόψιν τα δεδοµένα από 24 ασθενείς της ϐάσης, και εν προκειµένω
την αξιολόγηση της ταξινόµησης σε κλάσεις παθολογικής ϐάδισης. Τα δεδοµένα από
τους 24 ασθενείς οδήγησαν στην δηµιουργία ενός συνόλου 200 και άνω κύκλων ϐάδι-
σης, για την εκπαίδευση του SVM ταξινοµητή και την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων
ταξινόµησης χρησιµοποιώντας το διάνυσµα χαρακτηριστικών που περιγράφηκε στην
ενότητα §7.1.2.

Τα δεδοµένα της ΜΟΒΟΤ1 αξιοποιήθηκαν για µια δεύτερη ανάλυση που αφορά
στην αξιολόγηση του ελέγχου σχηµατισµού ανθρώπου-ϱοµπότ. Για αυτήν την αξιο-
λόγηση, προσοµοιώθηκε ένα υποθετικό µονόκυκλο ϱοµπότ, ώστε να αξιολογηθεί η
επίδοση του προτεινόµενου σχήµατος ελέγχου µε ϐάση τα πραγµατικά δεδοµένα πα-
ϑολογικής ϐάδισης της ΜΟΒΟΤ1. Για τη µελέτη αυτή, χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα
από 14 ασθενείς της ΜΟΒΟΤ1, για τους οποίους δεν είχε γίνει αξιολόγηση σχετικά
µε την ϐαθµολογία POMA (τα κριτήρια ένταξης των ασθενών αφορούσαν µονάχα την
ύπαρξη ελαφριάς/µεσαίας ανικανότητας ϐάδισης).

Παραθέτουµε τα αναλυτικά αποτελέσµατα για τα σφάλµατα στον σχηµατισµό που
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(αʹ) Πίνακας σύγχυσης (confusion matrix) για το πρόβληµα ταξινό-
µησης σε παθολογικές κλάσεις ϐάδισης.
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(ϐʹ) Σύγκριση των χαρακτηριστικών χρόνος διασκελισµού
(stride time) έναντι µήκους διασκελισµού (stride length) για
τις δύο κλάσεις µαζί µε τα διανύσµατα στήριξης του SVM στο
υπερεπίπεδο διαχωρισµού των κλάσεων.

Σχήµα 13.1: Αποτελέσµατα ταξινόµησης στις κλάσεις της παθολογικής ϐάδι-
σης.
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αφορούν το σφάλµα στην απόσταση διαχωρισµού, το σφάλµα στο µέσο σχετικό προ-
σανατολισµό και την ευκλείδια νόρµα του σφάλµατος διαχωρισµού, που ορίζεται ως :
E(t) = PH(t) − ld · [ cos(φd) sin(φd)]T , όπου PH(t) = [xH , yH ]T είναι η ϑέση
του ανθρώπου κατά µήκος των αξόνων τη χρονική στιγµή t, [141]. Τα κέρδη του
νόµου ελέγχου επιλέχθησαν ύστερα από εκτενή πειραµατισµό και τέθηκαν ίσα µε
k1 = 40 και k2 = 30. Η επιθυµητή απόσταση διαχωρισµού για την κλάση 1 είναι
`d = 0.55 m και η πόλωση b = 0.1 m, ενώ για την κλάση 2 `d = 0.75 m και b = 0.1
m. Αυτές οι παράµετροι επιλέχθηκαν λαµβάνοντας υπόψιν τα δεδοµένα του πίνακα
13.1 επιτρέποντας κι ένα µικρό περιθώριο για να αντισταθµιστεί η διαφορά στην ε-
κτίµηση του µήκος ϐήµατος στο ύψος του γονάτου (όπου σαρώνει το λέιζερ) και στο
πραγµατικό µήκος ϐήµατος στο επίπεδο του πέλµατος [77]. Η αρχικοποίηση της
απόστασης διαχωρισµού ανεξαρτήτως της κλάσης του ασθενούς έχει τεθεί στα 0.6 m.
Και στις δύο µελέτες που παρουσιάζονται στο παρόν κεφάλαιο χρησιµοποιήθηκε η
µεθοδολογία IMM-PDA-PF (ϐλ. κεφ. 5) µε χρήση 200 particles [176].

13.1.2 Επαλήθευση της Ταξινόµησης της Παθολογικής Βάδισης

Για να αιτιολογηθεί η ανάγκη χαρακτηρισµού της παθολογικής ϐάδισης των χρηστών
του έξυπνου ϱοµποτικού περιπατητήρα, παρουσιάζουµε στον πίνακα 13.1 τις µέσες
τιµές και τις τυπικές αποκλίσεις των χαρακτηριστικών παραµέτρων της ϐάδισης για τα
δεδοµένα όλων των ασθενών που ανήκουν στις δύο κλάσεις, η κατηγοριοποιήση των
οποίων προήλθε από την κλινική αξιολόγησή τους. Είναι εµφανές ότι οι δύο κλάσεις
περιλαµβάνουν σηµαντικά διαφορετικές τιµές για όλα τα χαρακτηριστικά. Για πα-
ϱάδειγµα το µέσο µήκος διασκελισµού (stride length) διαφέρει κατά περίπου 20cm,
ενώ η µέση ταχύτητα ϐάδισης gait speed για την κλάση 1 είναι σχεδόν 25 cm/s µι-
κρότερη από αυτήν της κλάσης 2. Επιπλέον, οι λόγοι των χρόνων στάσης (stance) και
αιώρησης swing ως προς τον χρόνο δασκελισµού (stride time) της κλάσης 2 προσεγ-
γίζουν αυτούς της κανονικής ϐάδισης (στη ϐιβλιογραφία [96] οι λόγοι είναι 60% για
την στάση και 40% για την αιώρηση), ενώ στην περίπτωση της κλάσης 1 αφιερώνεται
περισσότερος χρόνος στη ϕάση της στάσης, δηλαδή τα άτοµα της κλάσης 1 είναι πιο
διστακτατικά για την ϕάση αιώρησης. Ακολούθως είναι ϕυσικό να παρατηρήσουµε
και µεγαλύτερο χρόνο διπλής στήριξης (DS) στην κλάση 1, ένα χαρακτηριστικό το
οποίο συνδέεται µε ανασφαλή ϐάδιση και συνεπακόλουθο αυξηµένο κίνδυνο πτώσης.
∆εδοµένων των παραπάνω ενδείξεων σχετικά µε τις παραµέτρους ϐάδισης για κάθε
κλάση, προχωρήσαµε µε την εκπαίδευση ενός SVM ταξινοµητή, µε διαχωρισµό του
αρχικού συνόλου δεδοµένων σε σύνολα εκπαίδευσης δοκιµής µε τυχαίο διαχωρισµό
70%− 30% αντίστοιχα.

Για την εκαίδευση του SVM ταξινοµητή χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος k-στης δια-
σταυρωµένης επαλήθευσης, για την αποφυγή υπερπροσαρµογής, µε χρήση γραµµι-
κού πυρήνα. Η διασταυρωµένη επαλήθευση κατέληξε σε απώλεια, δηλαδή σε µέσο
τετραγωνικό σφάλµα των παρατηρήσεων σε σχέση µε τις προβλέψεις, της τάξης του
4%. Στο Σχ. 13.1αʹ απεικονίζεται ο πίνακας σύγχυσης (confusion matrix) του ε-
παληθευµένου SVM για τα δεδοµένα δοκιµής. Η ακρίβεια ταξινόµησης είναι 98%.
Επιπλέον, στο Σχ. 13.1βʹ παρουσιάζεται µια απεικόνιση των χαρακτηριστικών: χρό-
νος διασκελισµού (stride time) και µήκος διασκελισµού (stride length) για τις δύο
κλάσεις. Με κόκκινο απεικονίζονται τα χαρακτηριστικά της κλάσης 1, µε γαλάζιο
αυτά της κλάσης 2 και οι µαύροι κύκλοι δηλώνουν τα διανύσµατα στήριξης τα οποία
ορίζουν το υπερεπίπεδο διαχωρισµού των δύο κλάσεων. Είναι εµφανές από το σχήµα
αυτό ότι οι δύο κλάσεις είναι γραµµικά διαχωρίσιµες από τον ταξινοµητή SVM. Παρό-
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λο που η ακρίβεια 98% είναι ιδιαιτέρως υψηλή, ϑα µπορούσε κάποιος να ισχυριστεί
ότι το σφάλµα της τάξης του 2% είναι εξίσου υψηλό για την εφαρµογή µας. Ωστόσο,
το σφάλµα αυτό δεν µπορεί να ϑεωρηθεί επισφαλές από τη στιγµή που ο ταξινοµητής
τρέχει στο τέλος κάθε κύκλου ϐάδισης και η εσφαλµένη ταξινόµηση ενός ή δύο ϐηµά-
των δεν ϑα µπορούσε ενδεχοµένως να αλλοιώσει τη ϐάδιση του χρήστη, δεδοµένου ότι
οι περισσότερες περιπτώσεις εσφαλµένης ταξινόµησης συµβαίνουν όταν τα χαρακτη-
ϱιστικά είναι πολύ κοντά στο υπερεπίπεδο διαχωρισµού του ταξινοµητή. Επιπλέον,
ϑα µπορούσε να εφαρµοστεί στο µέλλον κάποια εξοµάλυνση στον ταξινοµητή, προκει-
µένου να αποτραπούν οι απότοµες αλλαγές των τάξεων και επίσης να εφαρµοστεί µια
πιο εξελιγµένη προσέγγιση ελέγχου που ϑα εξετάζει ορισµένους περιορισµούς που ϑα
επιβάλλονται από τις εξαγόµενες παραµέτρους ϐάδισης.

13.1.3 Αξιολόγηση του Ελέγχου Σχηµατισµού Ανθρώπου-Ροµπότ

Ο πίνακας 13.2 παρουσιάζει τις απόλυτες µέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις τους
σφαλµάτων σχηµατισµού για την απόσταση διαχωρισµού (mm), το σχετικό προσα-
νατολισµό (deg) και τη µέση τιµή και τυπική απόκλιση της ευκλείδιας νόρµας του
σφάλµατος σχηµατισµού (mm) για το σύστηµα άνθρωπος-ϱοµπότ. Τα αποτελέσµατα
αποδεικνύουν την καλή συµπεριφορά του προτεινόµενου νόµου ελέγχου, αφού το µέ-
σο σφάλµα διαχωριµού για όλους τους ασθενείς είναι περίπου 4 mm και το σφάλµα
στο σχετικό προσανατολισµό κοντά στις 2.5 deg. Η νόρµα για το σφάλµα σχηµατισµού
||E|| είναι 26 mm και η τυπική απόκλιση 17 mm. Παρουσιάζουµε, επίσης, γραφικά
αποτελέσµατα για δύο ασθενείς για την καλύτερη κατανόηση των αποτελεσµάτων.

Στο Σχ. 13.2 παρουσιάζονται τα γραφήµατα για τον ασθενή #1. Ο άνθρωπος
και το ϱοµπότ ξεκίνησαν από µια αρχική ϑέση και πραγµατοποίησαν µια τροχιά που
περιλάµβανε προς τα δεξιά και αριστερά ελιγµούς και σταµάτησαν αφότου διέγραψαν
µια πορεία 6 µέτρα. Τα πράσινα αστέρια δείχνουν τις στροφές κατά µήκος της πορείας
που εκτελέστηκε από τον άνθρωπο. Στο Σχ. 13.2βʹ παρουσιάζεται η εξέλιξη της
πραγµατικής απόστασης διαχωρισµού σε σχέση µε την επιθυµητή. Είναι προφανές
ότι ο ελεγκτής συγκλίνει στην επιθυµητή έξοδο, όπως ϕαίνεται επίσης από τον πίνακα
;;, όπου ο ασθενής #1 παρουσίασε µέσο σφάλµα απόστασης διαχωρισµού 4 mm.
Μπορούµε επίσης να αναφέρουµε µετά από την παρατήρηση αυτού του γραφήµατος
ότι ο ασθενής ταξινοµήθηκε στην Κλάση 1 για όλη τη δραστηριότητα ϐάδισης (η
επιθυµητή απόσταση ήταν σταθερά ϱυθµισµένη στα 0,55 µ).

Το Σχ.13.2αʹ απεικονίζει τις τροχιές το 2∆ επίπεδο για τον ασθενή (κόκκινο) και
το ϱοµποτ (µπλε). Στο Σχ. 13.2γʹ παρουσιάζεται η εξέλιξη του σχετικού προσανα-
τολισµού (deg) µε σχέση µε την επιθυµητή τιµή. ∆ιασταυρώνοντας τα αποτελέσµατα
αυτού του γραφήµατος µε τις παραγόµενες τροχιές ανθρώπου-ϱοµπότ του Σχ. 13.2αʹ,
µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι οι αποκλίσεις του σχετικού προσανατολισµού από
την επιθυµητή τιµή συµβαίνουν σε περιπτώσεις περιστροφικών ελιγµών, όπως για πα-
ϱάδειγµα κατά το χρονικό διάστηµα από περίπου 30 έως 230 που ο άνθρωπος κάνει
διαδοχικές στροφές δεξιά και αριστερά. Ωστόσο, το σύστηµα συγκλίνει κοντά στον
επιθυµητό προσανατολισµό για το χρονικό διάστηµα από περίπου 250 έως 400, όταν
ο άνθρωπος και το ϱοµπότ περπατούν σε µια ευθεία διαδροµή και στη συνέχεια πά-
λι παρουσιάζουν απόκλιση στον σχετικό προσανατολισµό όταν ο άνθρωπος επιχειρεί
µια αριστερή στροφή στο τέλος της διαδροµής. Οι περιστροφικοί χειρισµοί µπορούν
να ϑεωρηθούν ως διαταραχές στο σύστηµα ανθρώπου-ϱοµπότ, τις οποίες το σύστηµα
καταφέρνει να ξεπεράσει και να συγκλίνει στην επιθυµητή τιµή. Ακόµη και αυτές
οι αποκλίσεις είναι αποδεκτές για το πρόβληµά µας, αφού οι τιµές είναι κοντά στις
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επιθυµητές µε το υποκείµενο #1 να έχει µέσο σφάλµα σχετικού προσανατολισµού
στα 2.46 deg, ενώ η επίπτωση στο σφάλµα σχηµατισµού ϑεωρείται µικρή, αφού η ευ-
κλείδια νόρµα του σφάλµατος ||E|| για τον ασθενή #1 είναι µόλις 31 mm, απόσταση
που αποτελεί µόνο το 5% της επιθυµητής απόστασης διαχωρισµού για αυτό το άτοµο.

Στο Σχ. 13.3 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα σχηµατισµού για τον ασθνενή
#14. Οι τροχιές που εκτελούνται στο 2∆-επίπεδο από τον ασθενή (κόκκινο) και το
ϱοµπότ (µπλε) απεικονίζονται στο Σχ. 13.3αʹ. Ο ασθενής #14 έκανε µια µακρύτερη
διαδροµή, περπατώντας σχεδόν 8 µέτρα στην οριζόντια κατεύθυνση, ενώ πραγµατο-
ποίησε περισσότερες στροφές κατά µήκος της διαδροµής (που υποδεικνύονται από τα
πράσινα αστέρια). Στο Σχ. 13.3βʹ απεικονίζεται η εξέλιξη της πραγµατικής απόστασης
διαχωρισµού σε σχέση µε την επιθυµητή. Μια σηµαντική παρατήρηση σε αυτό το ση-
µείο είναι ότι ο συγκεκριµένος ασθενής έχει αλλάξει τον τρόπο ϐηµατισµού του στην
εξέλιξη της διαδροµής. Κατά τα πρώτα χρονικά διαστήµατα ∼ 150, ο ασθενής ταξινο-
µήθηκε στην Κλάση 1, ενώ για τα χρονικά διαστήµατα 150 έως 320 κατατάχθηκε στην
Κλάση 2. Αυτό το χρονικό διάστηµα αντιστοιχεί στο Σχ. 13.3αʹ στο διάστηµα από 2
m έως 4 m στην κατεύθυνση τους άξονα x. Είναι προφανές ότι ο χρήστης επιταχύνει
το ϐηµατισµό του, οπότε ταξινοµήθηκε στην Κλάση 2, αλλά στη συνέχεια άλλαξε την
απόδοση του περπατήµατός του και έτσι ταξινοµήθηκε στην Κλάση 1. Παρά τις εναλ-
λαγές µεταξύ των κλάσεων 1 και 2 για τον ασθενή αυτό, και τις αντίστοιχες µεταβολές
στον επιθυµητό διαχωρισµό απόστασης, ο ελεγκτής συγκλίνει στην επιθυµητή τιµή
κάθε ϕορά, έχοντας ένα µέσο σφάλµα απόστασης διαχωρισµού 8, 6 mm, το οποίο
είναι ένα αποδεκτό σφάλµα για την εφαρµογή µας.

Στο Σχ. 13.3γʹ παρουσιάζεται η εξέλιξη του σχετικού προσανατολισµού (deg) σε
σχέση µε την επιθυµητή τιµή. Για ακόµη µια ϕορά, εξετάζουµε αυτό το σχήµα µαζί µε
τις παραγόµενες τροχιές ανθρώπου-ϱοµπότ του Σχ. 13.3αʹ. Καθώς ο ασθενής έκανε
πολλούς χειρισµούς περιστροφής κατά µήκος του δρόµου, υπάρχουν περισσότερες
αποκλίσεις του σχετικού προσανατολισµού από την επιθυµητή τιµή. Ενώ το σύστηµα
προσπαθεί να συγκλίνει στο επιθυµητό µηδενικό σχετικό προσανατολισµό, οι διαδο-
χικές διαταραχές που προκαλούνται από τις αντίστοιχες στροφές, διαταράσσουν την
απόκριση του συστήµατος. Αυτό οδηγεί σε ένα µέσο σφάλµα 4.35 deg, το οποίο είναι
επίσης ένα αποδεκτό σφάλµα για την περίπτωσή µας, αφού η επίπτωση στο σφάλµα
σχηµατισµού ϑεωρείται µικρή, έχοντας έναν µέσο όρο σφάλµατος ||E|| περίπου 35
mm, δηλ. µια απόσταση που αντιπροσωπεύει περίπου το 6% της µέσης επιθυµητής
απόστασης διαχωρισµού (µετρούµενη στα 0,62 m) για τον συγκεκριµένο ασθενή.

Από όσο µπορούµε να γνωρίζουµε, η µόνη εργασία στη σχετική ϐιβλιογραφία που
εξετάζει το σχηµατισµό ανθρώπου-ϱοµπότ ϐρίσκεται στο [141], όπου χρησιµοποίησε
παρόµοιο πλαίσιο για την παροχή ανατροφοδότησης σε έναν αισθητήρα αφής που
ϕορούσαν άτοµα µε τύφλωση. Σε αυτήν την εφαρµογή, οι συγγραφείς παρακολούθη-
σαν τον ανθρώπινο κορµό από ένα νέφος σηµείων από έναν αισθητήρα κάµερας και
έθεσαν την επιθυµητή απόσταση διαχωρισµού στα 2.3 m. Στην εργασία τους αναφέ-
ϱουν ότι ο µέσος όρος του σφάλµατος σχηµατισµού ήταν 0.52 m, δηλαδή το σφάλµα
είναι το 23% της επιθυµητής απόστασης, ενώ στην περίπτωσή µας τα σφάλµατα είναι
πολύ µικρότερα, µε αντίστοιχο ποσοστό σφάλµατος µόνο 4.7%.
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(αʹ) Τροχιές Ανθρώπου-Ροµπότ.
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(ϐʹ) Εξέλιξη απόστασης διαχωρισµού.
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(γʹ) Εξέλιξη σχετικού
προσανατολισµού.

Σχήµα 13.2: Αποτελέσµατα Ελέγχου Σχηµατισµού: τροχιές, αποστάσεις
διαχωρισµού & σχετικός προσανατολισµόςς ως προς τις επιθυµητές τιµές για

τον ασθενή #1 (Πίνακας 13.2).

(αʹ) Τροχιές Ανθρώπου-Ροµπότ.
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(ϐʹ) Εξέλιξη απόστασης διαχωρισµού.
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(γʹ) Εξέλιξη σχετικού
προσανατολισµού.

Σχήµα 13.3: Αποτελέσµατα Ελέγχου Σχηµατισµού: τροχιές, αποστάσεις
διαχωρισµού & σχετικός προσανατολισµόςς ως προς τις επιθυµητές τιµές για

τον ασθενή #14 (Πίνακας 13.2).
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ΑΝΘΡΩΠΟΥ-ΡΟΜΠΟΤ

(αʹ) (ϐʹ)

Σχήµα 13.4: (α) Παράδειγµα της πρόβλεψης της τροχιάς του ανθρώπου που
προέκυψε από το δίκτυο HuMIM. (ϐ) Παράδειγµα της προβλεπόµενης γραµµι-
κής ταχύτητας του ϱοµπότ από το δίκτυο πολιτικής ελέγχου που εκπαιδεύτηκε
µε IL.

13.2 Πειραµατικά αποτελέσµατα προσαρµογής κίνη-
σης ϱοµπότ µε ενισχυτική µάθηση

13.2.1 Περιγραφή δεδοµένων

Τα πειραµατικά δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση των δικτύων
της µεθόδου προσαρµογής της κίνησης της ϱοµποτικής πλατφόρµας στην ανθρώ-
πινη ϐάδιση µε χρήση ενισχυτικής µάθησης προέρχονται από την ϐάση ΜΟΒΟΤ1
(ϐλ. κεφ. 8). Για το σκοπό αυτής της µελέτης, χρησιµοποιήσαµε 20.000 καρέ α-
πό δεδοµένα MoCap (συγχρονισµένα µε τη συχνότητα του αισθητήρα λέιζερ, δηλ.
στα 0.028sec/scan) και ένα σύνολο δεδοµένων περίπου 5.000 καρέ δεδοµένων πα-
ϱακολούθησης του ανθρώπινου CoM από τέσσερις ασθενείς που χρησιµοποιήθηκαν
για την προσαρµογή/δοκιµή των µοντέλων µας και για την εκπαίδευση της προτει-
νόµενης µεθόδου MBRL. Για την πειραµατική δοκιµή του MBRL διατηρήθηκε ένα
επιπλέον σύνολο δεδοµένων 2.000 καρέ δεδοµένων παρακολούθησης. Στη συνέχεια,
παρέχονται αναλυτικά αποτελέσµατα που αποδεικνύουν την αποτελεσµατικότητα των
προτεινόµενων µοντέλων και την απόδοση της προτεινόµενης µεθόδου MBRL.

13.2.2 Αξιολόγηση των µοντέλων πρόβλεψης της ανθρώπινης
κίνησης

Υλοποίηση του δικτύου HuMIM: Το δίκτυο HuMIM εκπαιδεύτηκε µε χρήση δεδο-
µένων MoCap αλλά και δεδοµένων από το σύστηµα παρακολούθησης µε µια δαµέριση
80%-20% για εκπαίδευση και δοκιµή αντίστοιχα , για 500 εποχές µε ϱυθµό µάθησης
10−4 και µείωση ϐάρους 10−4. Για την εκπαίδευση χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος
Stochastic Gradient Descent µε απώλεια εκπαίδευσης (L2-loss) το µέσο τετραγωνικό
σφάλµα (Mean Squared Error - MSE) υπολογιζόµενο µεταξύ της πρόβλεψης x̂H και
της πραγµατικής τιµής xH της εξόδου του δικτύου.

Επαλήθευση: Για την επαλήθευση του δικτύου HuMIM υπολογίσαµε τις απώ-
λειες του MSE για τα σύνολα εκπαίδευσης και δοκιµής, τα οποία αποδεικνύουν την
απόδοση του δικτύου. Πιο συγκεκριµένα, το W κατά την εκπαίδευση ήταν 4 · 10−4

ενώ κατά τη δοκιµή για χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης T = 10 ήταν 2·10−3, που σηµαί-
νει ότι το προτεινόµενο µοντέλο παρέχει πολύ καλή προσαρµογή στα δεδοµένα και
ακριβείς προβλέψεις για την πρόθεση κίνησης του ανθρώπου. Το Σχ. 13.4αʹ παρου-
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σιάζει ένα γραφικό αποτέλεσµα σχετικά µε την προβλεπόµενη τροχιά σε σχέση µε την
αντίστοιχη πραγµατική, όπου η διακεκοµένη γραµµή αναπαριστά ένα παράδειγµα
πρόβλεψης της τροχιάς για ορίζοντα δέκα χρονικών στιγµών.

Υλοποίηση του δικτύου πρόβλεψης των παραµέτρων σύζευξης: Από την
ανάλυση των δεδοµένων MoCap ϐρήκαµε ότι το µήκος διασκελισµού (stride length)
και η πραγµατική απόσταση ανθρώπου-παθητικού περιπατητήρα συσχετίζονται, µε
συντελεστή συσχέτισης ρ = 0.972 και µέση διαφορά µεταξύ τους δ` = 0.15 m. Στα
επόµενα, η τιµή δ` χρησιµοποιείται ως µία σταθερά πόλωσης που προστίθεται στις
προβλέψεις του δικτύου για την επιθυµητή απόσταση διαχωρισµού ως µία απόσταση
ασφαλείας. Για την υλοποίηση του δικτύου χρησιµοποιήσαµε ίδιες παραµέτρους
εκπαίδευσης και την ίδια συνάρτηση απώλειας µε το δίκτυο HuMIM.

Επαλήθευση: Για την πρόβλεψη των παραµέτρων της επιθυµητής σύζευξης, κα-
ταλήγουµε µε ένα εξίσου καλό µοντέλο και αντίστοιχα µικρές MSE απώλειες. Για τον
σχετικό προσανατολισµό φt, η σπώλεια στην εκπαίδευση του δικτύου είναι 2.2 · 10−3

rad και η απώλεια δοκιµών 2.8 · 10−3 rad, ενώ για τη σχετική απόσταση διαχωρισµού
(το δίκτυο εκπαιδεύτηκε τόσο µε δεδοµένα επίδειξης όσο και µε δεδοµένα µηκών
διασκελισµού που εξήχθησαν από το σύστηµα παρακολούθησης ϐάδισης) η απώλεια
κατά την εκπαίδευση ήταν 6·10−3 m και στις δοκιµές 10−2 m. Τα αποτελέσµατα αυτά
αποδεικνύουν ότι τα εκπαιδευµένα µοντέλα µπορούν να προβλέψουν αποτελεσµατικά
τις προθέσεις της ανθρώπινης κίνησης µέσα στο πλαίσιο της συζευγµένης πλοήγησης
ανθρώπου-ϱοµπότ.

13.2.3 Αξιολόγηση του δικτύου πολιτικής ελέγχου µε IL

Υλοποίηση: Για την εκπαίδευση του δικτύου πολιτικής ελέγχου µε IL, χρησιµοποι-
ήσαµε τα δεδοµένα MoCap, από τα οποία υπολογίσαµε τις ανθρώπινες καταστάσεις
και τις ground truth ταχύτητες του ϱοµπότ. Για την εκπαίδευση του δικτύου µε IL
δεν χρησιµοποιήσαµε το HuMIM για τις προβλέψεις των ανθρώπινων κινήσεων, αλλά
διαµορφώσαµε τα δεδοµένα εκπαίδευσης σε διανύσµατα χαρακτηριστικών µε χρονι-
κή επικάλυψη, ώστε να έχουµε διανύσµατα εισόδου της µορφής xHt:t+T . Το δίκτυο
εκπαιδεύτηκε χρησιµοποιώντας µίνι-παρτίδες (mini-batch) των 512 κλιπ, µε αρχικό
ϱυθµό εκµάθησης 10−3, ορµή 0.9 και απώλεια ϐάρους 10−4. Ο ϱυθµός εκµάθησης
διαιρείται κατά 10 µετά το πέρας των µισών εποχών. Χρησιµοποιήσαµε τον ϐελτιστο-
ποιητή Adam και ως απώλεια µίµησης χρησιµοποιήσαµε την απώλεια L1, δηλαδή
το µέσο απόλυτο σφάλµα µεταξύ του προβλεπόµενου ûRt και του πραγµατικού uRt
διανύσµατος ταχυτήτων του ϱοµπότ.

Επαλήθευση: Ο πίνακας 13.3 παρέχει τις L1 απώλειες εκπαίδευσης και δοκι-
µών για τις προβλεπόµενες ταχύτητες ελέγχου σε σχέση µε τις ground truth τιµές
για το δίκτυο πολιτικής που εκπαιδεύτηκε µε IL. Είναι προφανές ότι τα LSTM εί-
ναι απαραίτητα για την αποκωδικοποίηση των ακολουθιών της ανθρώπινης κίνησης.
Επιπλέον, ο συνδυασµός των στρωµάτων FC και LSTM ϕαίνεται να παρέχει το απα-
ϱαίτητο σχήµα κωδικοποίησης-αποκωδικοποίησης για τη µετάφραση µιας προβλε-
πόµενης ανθρώπινης τροχιάς (ϑεωρώντας ότι οι άνθρωποι κινούνται µε µη-ολονοµικό
τρόπο) σε γραµµικές και γωνιακές ταχύτητες για τον ϱοµποτικό ϐοηθό. Επιλέγουµε
την αρχιτεκτονική µε τα 2 FC στρώµατα και τα 2 LSTM, καθώς είναι αυτή που έχει
το µικρότερο σφάλµα πρόβλεψης. ΄Ενα παράδειγµα της απόδοσης του προτεινόµενου
δικτύου πολιτικής ελέγχου απεικονίζεται στο Σχ. 13.4βʹ, όπου συγκρίνουµε την προ-
ϐλεπόµενη γραµµική ταχύτητα σε σχέση µε την ground truth τιµή της από το σύνολο
δεδοµένων δοκιµών της πολιτικής που εκπαιδεύτηκε µε IL.
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Αρχ. 1LSTM 2 FC 1FC + 2LSTM 2FC+1LSTM 2FC+2LSTM
κρυφές καταστάσεις 512 [1024, 512] [2048,1024,512] [2048,1024,512] [2048,1024,1024,512]
Απώλεια εκπαίδευσης 0.186 0.184 0.045 0.052 0.029

Απώλεια δοκιµών 0.158 0.156 0.057 0.065 0.043

Πίνακας 13.3: Αξιολόγηση αποτελεσµάτων για διάφορες αρχιτεκτονικές του
δικτύου πολιτικής ελέγχου του Σχ. 7.7 στα πλαίσια εκπαίδευσής του µε IL.

(αʹ) (ϐʹ)

(γʹ) (δʹ)

Σχήµα 13.5: Καµπύλες µάθησης για τη µέθοδο MBRL που απεικονίζουν τα
σωρρευτικά κόστη για διαφορετικές σχεδιαστικές παραµέτρους της µεθόδου:
(α) Αριθµός δειγµατοληπτούµενων τροχιών Ns. (ϐ) Αριθµός εποχών για την
επανεκπαίδευση της πολιτικής. (γ) Συχνότητα σώρρευσης δεδοµένων K. (δ)
Ορίζοντας προβλέψεων T .

13.2.4 Αξιολόγηση της µεθόδου MBRL:

Υλοποίηση: Για τη διαδικασία προσαρµογής του δικτύου πολιτικής του Σχ. 7.7
σύµφωνα µε την µεθοδολογία MBRL (Φιγ. 7.5), χρησιµοποιήθηκε ο ϐελτιστοποιητής
Adam και συνάρτηση απώλειας η συνάρτηση Huber [192], η οποία είναι λιγότερο
ευαίσθητη στα ακραία δεδοµένα. Παρακάτω αξιολογούµε διαφορετικές σχεδιαστικές
επιλογές σε σχέση µε το πλαίσιο MBRL. Για την εκπαίδευση µε MBRL χρησιµοποιήσα-
µε 5000 καρέ δεδοµένων παρακολούθησης από τέσσερις ασθενείς, ενώ για τη δοκιµή
της απόδοσης του ελεγκτή κρατήσαµε 2000 καρέ δεδοµένων από έναν νέο ασθενή, τα
δεδοµένα του οποίου δεν χρησιµοποιήθηκαν σε καµία διαδικασία εκπαίδευσης.

Αξιολόγηση της εκπαίδευσης µε τη µέθοδο MBRL: Για την εκπαίδευση της
πολιτικής ελέγχου µεσω του MBRL ερευνήσαµε διάφορες σχεδιαστικές παραµέτρους
για να λάβουµε τον καλύτερο δυνατό συνδυασµό αυτών. Το Σχ. 13.5 παρουσιάζει
τις καµπύλες µάθησης, οι οποίες αναπαριστούν τα σωρευτικά κόστη για την συζευγ-
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µένη κίνηση ανθρώπου-ϱοµπότ, για διαφορετικές παραµέτρους σχεδίασης. Εφόσον
αναφερόµαστε σε κόστη, όσο χαµηλότερα είναι τα σωρρευτικά κόστη τόσο καλύτερη
είναι η απόδοση του αντίστοιχου σχεδιασµού για το MBRL. Ο καλύτερος συνδυασµός
παραµέτρων ϑα χρησιµοποιηθεί για την δοκιµή της µεθόδου στα δεδοµένα ενός νέου
ασθενούς.

Συγκεκριµένα, στο Σχ. 13.5αʹ παρουσιάζεται η επίδραση του διαφορετικού αριθ-
µού δειγµάτων Ns που χρησιµοποιούνται για τα επισόδεια του MPC, για µια σειρά
από 5-100 δείγµατα. Το αποτέλεσµα ϕαίνεται λογικό, δεδοµένου ότι για λιγότε-
ϱα δείγµατα (δηλ. 5-20) η περιορισµένη εξερεύνηση από τον ελεγκτή οδηγεί στη
συσσώρευση µεγαλύτερων σφαλµάτων και συνεπώς κόστους. Είναι ενδιαφέρον ότι η
καµπύλη µάθησης για 50 δειγµατα συµπεριφέρεται παρόµοια µε την καµπύλη για
τα 100 δείγµατα, ενώ και οι δύο ϱυθµίσεις παραµέτρων συγκλίνουν πολύ γρήγορα σε
µια σταθερή απόδοση. Οι κλίσεις των καµπυλών για 50 και 100 δείγµατα δείχνουν
ότι µετά από 250 ϐήµατα επανεκπαίδευσης έχουµε µια σταθεροποιηµένη απόδοση.
Επιλέγουµε να χρησιµοποιήσουµε 50 δείγµατα ως την υπολογιστικά ϕθηνότερη λύση.

Για την επιλογή του αριθµού των εποχών που χρησιµοποιούνται σε κάθε στάδιο
επανεκπαίδευσης για την προσαρµογή της πολιτικής µας, έχουµε πειραµατιστεί µε
20, 50 και 100 εποχές. Το Σχ. 13.5βʹ δείχνει το σωρευτικό κόστος για 200 ϐήµατα
σώρευσης δεδοµένων και 50 δείγµατα για τις προσοµοιώσεις του MPC. Είναι προ-
ϕανές ότι οι 100 εποχές εκπαίδευσης έχουν τις καλύτερες επιδόσεις, ωστόσο οι 50
εποχές συγκλίνουν κοντά στην ίδια επίδοση, και ως εκ τούτου ϑα επιλέξουµε αυτές
για υπολογιστικούς λόγους.

Στο Σχ. 13.5γʹ παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα αξιολόγησης για διαφορετικές
συσσωρευτικές συχνότητεςK (§7, Αλγόριθµος 1). Από τον πειραµατισµό, διαπιστώσα-
µε ότι η συγκέντρωση και η προσαρµογή της πολιτικής ελέγχου κάθε 10 χρονικά ϐή-
µατα αποδίδει καλύτερα στον προτεινόµενο αλγόριθµο. Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί
ότι οι χρονισµοί αυτοί έχουν επιλεγεί για να µοιάζουν µε τις χρονικές διάρκειες των
ϕάσεων στην ανθρώπινη ϐάδιση. Συγκεκριµένα, από προηγούµενη µελέτη µας [176]
γνωρίζουµε ότι περίπου κάθε 10 χρονικές στιγµές ο άνθρωπος εκτελεί αιώρηση πο-
διού για να πραγµατοποιήσει ένα ϐήµα και κάθε 50 χρονικές στιγµές ολοκληρώνεται
ένας κύκλος ϐάδισης. Εποµένως, παρατηρούµε ότι η προσαρµογή για κάθε νέο ϐήµα
δίνει χαµηλότερο σωρευτικό κόστος.

Με τον ίδιο τρόπο, διερευνήσαµε διαφορετικές ϱυθµίσεις για την επιλογή του
χρονικού ορίζοντα για το MPC (για αυτό το πείραµα έχουµε αλλάξει τις ϱυθµίσεις
των δικτύων πρόβλεψης πρόθεσης κίνησης και της πολιτικής ανάλογα). Μεγαλύτεροι
χρονικοί ορίζοντες από T = 10 συσσωρεύουν µεγαλύτερα σφάλµατα. Μακρύτεροι
ορίζοντες σηµαίνουν µεγαλύτερα σφάλµατα πρόβλεψης από τα µοντέλα ανθρώπινης
πρόθεσης κίνησης, οδηγώντας έτσι σε µεγαλύτερα σφάλµατα για την εκτίµηση της
πολιτικής ελέγχου. Προφανώς, η προσαρµογή σε συχνότητα σχετική µε αυτή της
ϕάσης αιώρησης του ποδιού κατά τη ϐάδιση είναι πιο κατάλληλη.

Σύµφωνα µε την παραπάνω αξιολόγηση, αποφασίσαµε να χρησιµοποιήσουµε για
την υλοποίηση του MBRL Ns = 50 δείγµατα για τα επεισόδια του MPC, 50 εποχές
για την αναπροσαρµογή του δικτύου της πολιτικής, K = 10 χρονικά ϐήµατα ως συ-
χνότητα συσσώρευσης δεδοµένων και T = 10 ορίζοντα πρόβλεψης. Αυτή η υλοποίηση
είχε µέσο τετραγωνικό MSE (RMSE) 0.068 cm όσον αφορά το σφάλµα σύζευξης σε
σχέση µε την πραγµατική και µέση απώλεια Huber κατά την επανεκπαίδευση 0.031.

Αποτελέσµατα επαλήθευσης για την ακολούθηση ανθρώπου: Για την ερ-
γασία ακολούθηση του ανθρώπου από τα εµπρός, αξιολογούµε τη µέθοδο MBRL µε
χρήση δεδοµένων παρακολούθησης από έναν νέο ασθενή, δηλαδή τα δίκτυα µας δε
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Σχήµα 13.6: Αποτελέσµατα δοκιµών της µεθόδου MBRL για την προσαρµογή
της πολιτικής σε ένα νέο ασθενή. (α) ΄Ανθρωπος, Ροµπότ και ground truth (GT)
τροχιές (RMSE 0.18m MBRL έναντι παθητικού περιπατητήρα στα πειράµατα
συλλογής δεδοµένων). (ϐ) Σύγκριση γραµµικών ταχυτήτων ανθρώπου, ϱοµπότ
και GTπαθητικού περιπατητήρα (RMSE 0.15 m/sec MBRL vs. GT). (γ) Σύ-
γκριση της απόστασης διαχωρισµού που προκύπτει από τη µέθοδο MBRL σε
σχέση µε την GT απόσταση ανθρώπου- περιπατητήρα (RMSE 0.22m).

έχουν δει δεδοµένα από αυτόν το ασθενή σε καµία από τις διαδικασίες εκπαίδευσης
που περιγράφηκαν παραπάνω. Σκοπός µας είναι να ερευνήσουµε πώς η πολιτική
ελέγχου µπορεί να προσαρµοστεί σε έναν νέο ασθενή µε µεσαία κινητική δυσλειτουρ-
γία, µε τρόπο τέτοιο σαν να ακολουθούσε το ϱοµπότ τον άνρωπο από τα εµπρός, σαν
να ήταν ο χρήστης αυτός που σπρώχνι το ϱοµπότ µπροστά του. Το Σχ. 13.6 πα-
ϱουσιάζει γραφήµατα που συγκρίνουν τροχιές, γραµµικές ταχύτητες και αποστάσεις
διαχωρισµού που προκύπτουν από την προσέγγιση MBRL σε σχέση µε τα πραγµατικά
δεδοµένα που παρέχονται από την ανάλυση των δεδοµένων MoCap.

Στο Σχ. 13.6αʹ, συγκρίνουµε τις τροχιές που διαγράφονται από τον άνθρωπο (από
το σύστηµα παρακολούθησης) για 500 χρονικές στιγµές, την τροχιά που προέρχεται
από τη διαδικασία MBRL για το ϱοµπότ και την ground truth (ΓΤ) που προέρχεται
από τα δεδοµένα MoCap, όταν ο ασθενής έσπρωχνε τον παθητικό περιπατητήρα κατά
τη διάρκεια των πειραµάτων συλλογής δεδοµένων. Είναι προφανές ότι η µέθοδος
MBRL παρέχει µια τροχιά πολύ κοντά στο GT. Αυτό µπορεί επίσης να αποδειχθεί
από τα αποτελέσµατα στο Σχ. 13.6βʹ, όπου συγκρίνουµε τις γραµµικές ταχύτητες για
τον ασθενή, αυτές που προτείνονται από το MBRL και το πραγµατικό περιπατητή-
ϱα. Οι αποφάσεις ταχύτητας του MBRL ακολουθούν στενά τα µοτίβα της ταχύτητας
του ανθρώπου. Είναι ενδιαφέρον να αναφερθεί ότι σε αντίθεση µε το Σχ. 13.4βʹ
που παρουσιάζει τα αποτελέσµατα της IL µεθόδου όπου η πολιτική ακολούθησε τις
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µέθοδος
RMSE ϑέση γραµµική γωνιακή απόσταση

(m) ταχ. (m/sec) ταχ. (rad/sec) διαχωρισµού (m)
IL 0.96 0.59 0.38 0.78

MPC 0.27 0.23 0.31 0.38
κινηµατικός 1.33 0,61 0,49 0.89

MBRL 0.18 0.15 0.24 0.22

Πίνακας 13.4: Συγκριτική αξιολόγηση της απόδοσης του MBRL σε σχέση µε
τρεις ϐασικές µεθόδους.

πραγµατικές ταχύτητες του περιπατητήρα, µπορούµε τώρα να δούµε ότι η πολιτική
προσαρµόστηκε στο πραγµατικό µοτίβο κίνησης του ασθενούς. Ωστόσο, υπάρχει µια
µικρή καθυστέρηση, περίπου 20 χρονικών στιγµών στην ανίχνευση σηµείων καµπής
που αντιστοιχούν σε στροφές, η οποία όµως µπορεί επίσης να έχει προκύψει και
από την απόδοση του HuMIM για την πρόβλεψη της πρόθεσης κίνησης. Τέλος, συ-
γκρίνουµε την απόσταση διαχωρισµού για τη σύζευξη ανθρώπου-ϱοµπότ. Και πάλι,
η πολιτική του MBRL ακολουθεί το πραγµατικό µοτίβο, πράγµα που σηµαίνει ότι
η χρήση του µήκους διασκελισµού ως συµπερασµού για την επιθυµητή απόσταση
διαχωρισµού είναι µια έγκυρη υπόθεση. Με την ολοκλήρωση αυτής της ανάλυσης
παρέχουµε συγκεντρωτικά αποτελέσµατα και για τις 2000 χρονικές στιγµές παρακο-
λούθησης του ασθενούς. Ο µέσος όρος RMSE µεταξύ της προτεινόµενης διαδροµής
από το MBRL για το ΡΜΣΕ και της GT του περιπατητήρα είναι 0.18m, οι RMSE τιµές
για τις ταχύτητες είναι 0.15 m/sec για τη γραµµική και 0.24 rad/sec για τη γωνια-
κή ταχύτητα. Ο µέσος όρος RMSE για την απόσταση διαχωρισµού ανθρώπου-ϱοµπότ
σε σχέση µε την GT (δηλ. άνθρωπος-περιπατητήρας) είναι 0.22m.

Για περαιτέρω αξιολόγηση του προτεινόµενου πλαισίου w παρουσιάζουµε µια
συγκριτική ανάλυση για το παραπάνω παράδειγµα σε σχέση µε ϐασικές µεθόδους
ελέγχου. Αυτές οι ϐασικές µέθοδοι είναι : (ι) απλό IL όπως περιγράφεται στην ενότητα
7.2.5, (ιι) το MPC για το πρόβληµα περιορισµένης ϐελτιστοποίησης της (7.7), και (ιιι) ο
κινηµατικός ελεγκτής που προτάθηκε στην ενότητα §7.1. Θα πρέπει να σηµειωθεί ότι
έχουµε πειραµατιστεί επίσης και µε µία µέθοδο ενισχυτικής µάθησης χωρίς µοντέλα
(model-free RL) που χρησιµοποιείται για συνεχή έλεγχο [161], ωστόσο ο αλγόριθµος
δεν συγκλίνει, δεδοµένης της περιορισµένης ποσότητας δεδοµένων. Συγκεκριµένα,
αυτή είναι µια σηµαντική παρατήρηση, καθώς η µέθοδος MBRL υπερνικά το πρό-
ϐληµα της αναποτελεσµατικότητας του δείγµατος δεδοµένων και είναι σε ϑέση να
συγκλίνει µε λίγα πραγµατικά δεδοµένα στο πλαίσιο πραγµατικών δεδοµένων.

Ο πίνακας 13.4 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα της σύγκρισης του MBRL µε τις πα-
ϱαπάνω περιγραφόµενες µεθόδους αναφοράς, και καταγράφονται τα µέσα RMSE για
τη ϑέση του ϱοµπότ σε σχέση µε την πραγµατική ϑέση του περιπατητήρα στα πειράµα-
τα συλλογής δεδοµένων, για τις εφαρµοζόµενες γραµµικές και γωνιακές ταχύτητες και
για την απόσταση διαχωρισµού µεταξύ ανθρώπου και ϱοµπότ. ΄Οταν χρησιµοποιείται
IL, η πολιτική αποτυγχάνει να προτείνει δράσεις ώστε το ϱοµπότ να παρακολούθήσει
τον χρήστη, καθώς εύκολα αποµακρύνεται από την επιθυµητή τροχιά προκαλώντας
υψηλά RMSEs. Το εκπαιδευµένο δίκτυο µε IL προτείνει µόνο ταχύτητες χωρίς να
λαµβάνει υπόψη την επιθυµητή σύζευξη στον σχηµατισµό ανθρώπου-ϱοµπότ. Επι-
πλέον, δεδοµένου ότι το εκπαιδευµένο δίκτυο µε IL περιορίζεται από τα παραδείγµατα
εκπαίδευσης, δεν µπορεί να γενικεύσει καλά για δεδοµένα που διαφέρουν από την
κατανοµή των δεδοµένων εκπαίδευσης. Εποµένως, είναι προφανές ότι η αναπρο-
σαρµογή του µοντέλου είναι σηµαντική, ιδίως όταν παρακολουθούνται άνθρωποι µε
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παθολογικό ϐάδισµα που παρουσιάζουν διαφορετικά προβλήµατα κινητικότητας, κά-
τι που αντιµετωπίζει η µέθοδος MBRL. Το MPC παρουσιάζει ελαφρώς υψηλότερα
σφάλµατα από το MBRL (κατά µέσο όρο περίπου 50% αύξηση στο RMSE). Το MPC
ϐασίζεται στη γραµµικοποίηση της δυναµικής του συστήµατος που συνάγει σφάλµα-
τα, εποµένως δεν επιτυγχάνεται η προσαρµογή στον χρήστη. Η προτεινόµενη µέθοδος
MBRL που ενσωµατώνει τα πλεονεκτήµατα της προσαρµογής της ταχύτητας από το
ϐαθύ δίκτυο µαζί µε έναν ελεγκτή µε ϐάση το µοντέλο παρέχει µια καλύτερη πολιτική
ελέγχου. Ο κινηµατικός ελεγκτής αποδίδει αρκετά καλά για ευθείες διαδροµές αλλά
δεν ήταν σε ϑέση να αντισταθµίσει τις αλλαγές προσανατολισµού, εποµένως δεν δια-
τηρούσε την επιθυµητή σύζευξη, µε αποτέλεσµα την εµφάνιση υψηλών σφαλµάτων.
Παρά τα πλεονεκτήµατα της µεθόδου MBRL που προκύπτουν από την προηγούµενη
ανάλυση, ο περιορισµός αυτής της µεθόδου πηγάζει από τη δυσκολία εκµάθησης
ενός δυναµικού µοντέλου ικανού να προσεγγίσει αρκετά κοντά το πραγµατικό σύ-
στηµα. ΄Ετσι, για τη ϐελτιστοποίηση της µεθόδου µας, σχεδιάζουµε να συνδυάσουµε
το MBRL µε τη µετα-µάθηση, που µπορεί να υπερβεί την εξάρτηση για ένα ακριβές
µοντέλο δυναµικής προκειµένου να επιτευχθεί η προσαρµογή στον χρήστη.

�
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Συµπεράσµατα και
Μελλοντικοί Ερευνητικοί
Στόχοι

΄Οταν ένας άνθρωπος προσπαθεί να αλληλεπιδράσει και να συνεργαστεί µαζί µε έ-
να ϱοµπότ, δεν αρκεί το ϱοµπότ να λειτουργήσει σωστά, αλλά είναι απαραίτητο να
παρουσιάζει ένα ορισµένο επίπεδο νοηµοσύνης για να επιτύχει µια ϕυσική και αβία-
στη αλληλεπίδραση µε τον άνθρωπο. Η αλληλεπίδραση Ανθρώπου-Ροµπότ (Human-
Robot Interaction - HRI) είναι ένα σύνθετο ερευνητικό πεδίο που εισάγει πολλαπλές
επιστηµονικές προκλήσεις. Το ϱοµπότ πρέπει να είναι σε ϑέση να αντιληφθεί το
περιβάλλον του, να µάθει να αναγνωρίζει τις κινήσεις, τις προθέσεις και ό,τι προ-
σπαθεί να επικοινωνήσει ο άνθρωπος και τελικά να αποφασίσει τι πρέπει να κάνει
στη συνέχεια και να ενεργήσει επ΄ αυτού. Με άλλα λόγια, αυτή η αλληλεπίδραση
περιλαµβάνει την αντίληψη, την εκτίµηση, τη µάθηση και την λήψη απόφασης για
δράσεις υποβοήθησης, που πρέπει να είναι σε ϑέση να λειτουργούν µεµονωµένα αλλά
και συνεργατικά για να επιτύχουν τον τελικό στόχο - µια απρόσκοπτη αλληλεπίδραση
ανθρώπου-ϱοµπότ. Τα παραπάνω αποτέλεσαν σηµαντικό κίνητρο για την έρευνα του
διδακτορικού µου έργου, κατά τη διάρκεια του οποίου εξερευνήθηκαν ιδέες αντίλη-
ψης, στοχαστικής εκτίµησης και µηχανικής µάθησης µαζί µε το ϱοµποτικό έλεγχο
(από τον κλασικό έλεγχο έως την ενισχτική µάθηση) για να δοθεί στα ϱοµπότ η ικα-
νότητα να αντιλαµβάνονται τις ανθρώπινες ενέργειες και προθέσεις, προκειµένου να
παρέχουν τις απαραίτητες πληροφορίες για τιανθρωποκεντρικές στρατηγικές λήψης
αποφάσεων σχτικά µε τις ϱοµποτικές ενέργειες.

Με αυτά τα κίνητρα, στην παρούσα διατριβή µελετήθηκαν µέθοδοι παρακολού-
ϑησης και κατηγοριοποίησης της ανθρώπινης ϐάδισης µε εφαρµογή σε ϱοµποτικά
συστήµατα υποβοήθησης κίνησης. Στο πρόβληµα του σχεδιασµού ενός συστήµατος
ευρύτερης παρακολούθησης της κατάστασης ενός χρήστη ϱοµποτικής πλατφόρµας
υποβοήθησης, µία από τις µεγαλύτερες προκλήσεις είναι η επίτευξη διαρκούς και
ακριβούς εκτίµησης της κίνησης του χρήστη, χωρίς το σύστηµα να επηρεάζεται από
τον περιβάλλοντα ϑόρυβο. Βασικό Ϲήτηµα αποτελεί η ανάπτυξη µοντέλων κίνησης
που ϑα µπορούν να περιγράψουν την πολυπλοκότητα και την µεταβλητότητα της
παθολογικής ϐάδισης. Ακόµη ένας στόχος είναι η αυτόµατη ανάλυση ϐάδισης στα
πλαίσια ενός προσαρµοζόµενου στο χρήστη ϱοµποτικού ελέγχου, τόσο για τη ϱύθµιση
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συγκεκριµένων παραµέτρων του συστήµατος ελέγχου, όσο και για την ιατρική παρα-
κολούθηση της αποκατάστασης των ασθενών. Σηµαντική είναι και η συστηµατική
κατάταξή του εκάστοτε ασθενούς σε συγκεκριµένες κλάσεις κινητικής παθολογικής
κατάστασης, για την ενσωµάτωση της πληροφορίας αυτής σε ένα γενικότερο πλαίσιο
ελέγχου µε επίγνωση του περιβάλλοντος για την ϱοµποτική πλατφόρµα υποβοήθησης
κινητικότητας. Τελικά, µελετήθηκε και προτάθηκε µια στρατηγική λήψης αποφάσεων
µε χρήση ενισχυτικής µάθησης που λαµβάνει υπόψιν τις προβλέψεις για τις προθέ-
σεις κίνησης του ανθρώπου και προσαρµόζει ανάλογα τις προτεινόµενες ϱοµποτικές
δράσεις, µε αποτέλεσµα την συνεχή προσαρµογή του ϱοµπότ στον τρόπο ϐάδισης και
τις προθέσεις του χρήστη.

14.1 Συµβολή

Η συµβολή της παρούσας διατριβής διατρέχει ένα ευρύ πεδίο έρευνας της παρακο-
λούθησης, ανάλυσης και κατηγοριοποίησης της ανθρώπινης ϐάδισης, και τελικά την
ενσωµάτωση των ανεπτυγµένων µεθοδολογιών σε ένα ανθρωποκεντρικό, προσαµοζό-
µενο στο χρήστη έλεγχο µιας ϱοµποτικής πλατφόρµας υποβοήθησης ϐάδισης. Πιο
συγκεκριµένα, διερευνήθηκαν και αξιολογήθηκαν διάφορες µεθοδολογίες παρακο-
λούθησης της κίνησης των ποδιών µε χρήση µεθόδων στοχαστικής εκτίµησης, προ-
τάθηκαν µέθοδοι ανάλυσης και µάθησης χαρακτηριστικών ϐάδισης και ευστάθειας
µε πρωτοτυπίες ως προς την τρέχουσα ϐιβλιογραφία, ενώ τελική συνεισφορά αποτελεί
η ανάπτυξη ενός καινοτόµου ανθρωποκεντρικού συστήµατος λήψης αποφάσεων µε
την ενσωµάτωση σε αυτό το πλαίσιο όλων των τεχνικών κατανόησης της ανθρώπινης
κίνησης και των προθέσεων. Ειδικότερα:

• Ερευνήθηκαν διάφορα σχήµατα παρακολούθησης ϐάδισης µε Kalman Filter,
Particle Filters και συνδυασµούς των µεθόδων αυτών µε τεχνικές µηχανικής
µάθησης µε παρατηρήσεις δεδοµένα από έναν αισθητήρα laser τοποθετηµένο
επί της κινητής ϱοµποτικής πλατφόρµας του Σχ. 1.3.

• Προτάθηκε και επαληθεύθηκε πειραµατικά το σχήµα PDA-PF για την παρακο-
λούθηση κίνησης των ποδιών µε τη χρήση πιθανοτικής συσχέτισης δεδοµένων.

• Αναλύθηκαν διάφορες τεχνικές χρήσης ΗΜΜ για την αναγνώριση κύκλων ϐά-
δισης και την κατηγοριοποίηση της παθολογικής κατάστασης ασθενών.

• Προτάθηκε ένα σχήµα εξαγωγής παραµέτρων ϐάδισης, ϐάσει των προτεινό-
µενων µεθοδολογιών επεξεργασίας δεδοµένων του ενσωµατωµένου αισθητήρα
laser. Οι παράµετροι αυτές χρησιµοποιούνται ευρέως σε ιατρικές διαγνώσεις
παθολογικής ϐάδισης.

• ∆ιερευνήθηκαν µέθοδοι ανάλυσης ϐάδισης από συστήµατα οπτικής καταγρα-
ϕής κίνησης µε χρήση οπτικών δεικτών, µε στόχο την εξαγωγή δεδοµένων αλη-
ϑείας, για την πειραµατική επαλήθευση των προτεινόµενων µεθοδολογιών.

• Αξιολογήθηκαν όλες οι µεθοδολογίες µε πλήθος καταγεγραµµένων πειραµατι-
κών δεδοµένων που συλλέχθησαν µε τη συµµετοχή πραγµατικών ασθενών.

• Επαληθεύθηκε η εν δυνάµει εφαρµοσιµότητα της προτεινόµενης µεθοδολογίας
ανάλυσης ϐάδισης ως προς την κατηγοριοποίηση των χρηστών της πλατφόρµας
σε διάφορες παθολογικές κλάσεις. Το προτεινόµενο σχήµα ανάλυσης ϐάδισης



14.2. ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΟΙ ΕΡΕΥΝΗΤΙΚΟΙ ΣΤΟΧΟΙ 188

αποτελεί ένα µη παρεµβατικό εργαλείο για την ιατρική διάγνωση και την πα-
ϱακολούθηση της αποκατάστασης των χρηστών της ϱοµποτικής πλατφόρµας
υποβοήθησης.

• Αναλύθηκε η επίδραση διαφορετικών σχηµάτων ελέγχου στη ϐάδιση ασθενών
διαφορετικής παθολογικής κλάσης και διαφάνηκε η ανάγκη σχεδιασµού ϱο-
µποτικού ελέγχου πρσαρµοζόµενου στον εκάστοτε χρήστη µε αξιοποίηση της
πληροφορίας που δίνεται από την ανάλυση ϐάδισης.

• Αναπτύχθηκε µία πρωτότυπη µεθοδολογία ϐαθιών νευρωνικών δικτύων για την
ανίχνευση της ευστάθειας ϐάδισης µέσω σύµµιξης πληροφορίας κάµερας και
λέιζερ.

• Προτάθηκε επίσης µια µέθοδος ανθρωποκεντρικού ελέγχου της ϱοµποτικής
πλατφόρµας µε χρήση τεχνικών ενισχυτικής µάθησης (reinforcement learning)
µε την ενσωµάτωση ενός αναδροµικού νευρωνικού δικτύου για την πρόβλεψη
της πρόθεσης κίνησης του χρήστη.

Κύριες συνεισφορές της παρούσας διατριβής σε σχέση µε τη ϐιβλιογραφία αποτε-
λούν : (α) η δηµιουργία ενός ενιαίου ανθρωποκεντρικού σχήµατος εκτίµησης ϐάδισης,
µε την ταυτόχρονη πρόβλεψη της κινηµατικής κατάστασης των ποδιών και της ανά-
λυσης των κύκλων ϐάδισης, µε χρήση τεχνικών πολλαπλών µοντέλων κίνησης και
πιθανοτικής συσχέτισης δεδοµένων IMM-PDA-PF. Το εργαλείο αυτό παρέχει τη δυ-
νατότητα για ανάλυση σε πραγµατικό χρόνο της ϐάδισης χρηστών µε διαφορετικά
κινηµατικά χαρακτηριστικά και µπορεί να ενσωµατωθεί σε έναν προσαρµοσµένο στον
χρήστη ϱοµποτικό έλεγχο. (ϐ) Η µελέτη και ανάπτυξη διαφόρων στρατηγικών ελέγχου
για τη ϱοµποτική πλατφόρµα υποβοήθησης µε χρήση ανθρωποκεντρικής πληροφορί-
ας σχετικά µε την κινητική κατάσταση του εκάστοτε χρήστη. Αρχικά µελετήθηκε και
υλοποιήθηκε µια στρατηγική ελέγχου για τον σχηµατισµό ανθρώπου-ϱοµπότ µε την
ανάπτυξη ενός κινηµατικού ελεγκτή που λαµβάνει υπόψιν την κινηµατική κατηγο-
ϱιοποίηση του χρήστη προκειµένου να προσαρµόζονται οι ϐέλτιστες παράµετροι του
ελεγκτή σε σχέση µε την απόσταση και τον προσανατολισµό του σχήµατος άνθρωπος-
ϱοµπότ. Παρά το γεγονός ότι µια τέτοια σχεδίαση είχε καλά αποτελέσµατα σε ευθεία
πορεία, δεν ήταν δυνατόν να προσαρµόζεται σε πιο σύνθετες κινήσεις που περιλάµ-
ϐαναν επίσης στροφές. Για το λόγο αυτό, η παρούσα διατριβή ολοκληρώνεται µε την
παρουσίαση, ανάλυση και υλοποίηση µιας µεθόδου ενισχυτικής µάθησης µε ϐάση
µοντέλο για την πολιτική ελέγχου (model-based reinforcement learning), η οποία
ενσωµατώνει και ένα ϐαθύ αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο για την πρόβλεψη της πρό-
ϑεσης κίνησης του ατόµου. Στόχος είναι η εκµάθηση µιας πολιτικής ελέγχου για τον
ϱοµποτικό ϐοηθό ώστε να προσαρµόζεται στην κινητική κατάσταση και τις προθέσεις
του εκάστοτε χρήστη. Με εκτενή πειραµατική ανάλυση αποδείξαµε την αποτελεσµα-
τικότητα της προτεινόµενης µεθόδου σε σχέση µε ϐασικές µεθόδους ελέγχου.

14.2 Μελλοντικοί Ερευνητικοί Στόχοι

Το πεδίο έρευνας των ϱοµποτικών ϐοηθών υποβοήθησης κινητικότητας παραµένει α-
κόµα ανοικτό. Πολλά είναι ακόµα τα Ϲητήµατα που πρέπει να µελετηθούν, ώστε να
µπορέσουν οι ϱοµποτικοί ϐοηθοί να ενσωµατωθούν στην καθηµερινότητα ηλικωµέ-
νων ατόµων µε κινητικά προβλήµατα. ΄Οσον αφορά στην εκτίµηση, οι µελλοντικοί
ερευνητικοί στόχοι κινούνται σε δύο άξονες, µε επίκεντρο την εκτίµηση της δυνα-
µικής κατάστασης ισορροπίας του ανθρώπου µε πολυτροπική σύµµειξη δεδοµένων
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και την ανάπτυξη ενός σχήµατος ελέγχου προσαρµοζόµενου στο χρήστη µε χρήση
πληροφορίας της ϐάδισης του εκάστοτε ασθενούς. Συγκεκριµένα:

• Μια ενδιαφέρουσα ερευνητική κατεύθυνση ϑα αποτελούσε η χρήση πολλαπλών
κινητικών µοντέλων ϐάδισης (π.χ. παθολογικής και υγιούς ϐάδισης) για την
καλύτερη παρακολούθηση µεγαλύτερου εύρους ατόµων. Ενδιαφέρουσα κα-
τεύθυνση είναι και η χρήση µετα-µάθησης για την αναπροσαµογή των κινηµα-
τικών µοντέλων της µεθόδου παρακολούθησης ώστε να µπορεί να προσαρµό-
Ϲεται το σύστηµα παρακολούθησης σε δεδοµένα ϐάδισης εκτός των κατανοµών
ταχυτήτων.

• Για τον έλεγχο της ϱοµποτικής πλατφόρµας, πολύτιµη ϑα ήταν η σύµµιξη των
δεδοµένων λέιζερ, κάµερας µε τα δεδοµένων των αισθητήρων ϱοπής/δύναµης.
Μια µοντελοποιήση της σύνθετης µηχανικής αντίστασης του ανθρώπου κατά
τη ϐάδιση µε τον περιπατητήρα ϑα ήταν σηµαντική για το σχεδιασµό ενός
ελεγκτή ενδοτικότητας της ϱοµποτικής πλατφόρµας που ϑα προσαρµόζεται στις
εκτιµήσεις των παραµέτρων σύνθετης µηχανικής αντίστασης του ανθρώπου.

�



Παράρτηµα Αʹ

Λίστα ∆ηµοσιεύσεων

∆ηµοσιεύσεις σε διεθνή περιοδικά µε κριτές

1. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, Pet-
ros Maragos, "Learn to adapt to human walking: A Model-based Reinforce-

ment Learning Approach for a Robotic Assistant Rollator", IEEE Robotics
and Automation Letters, vol. 4, no. 4, pp. 3774-3781, Oct. 2019. doi:
10.1109/LRA.2019.2929996

2. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, Pet-
ros Maragos, "Augmented Human State Estimation using Interacting Multiple

Model Particle Filters with Probabilistic Data Association", IEEE Robotics &
Automation Letters, Volume: 3, Issue: 3, p.p. 1872 - 1879, July 2018,
DOI:10.1109/LRA.2018.2800084.

3. Christian Werner, Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas
Tzafestas, Juergen M. Bauer, Klaus Hauer, "Concurrent validity of a gait

analysis system integrated on a smart walker in older adults with gait impair-

ments", Clinical Rehabilitation, January 2019, ttps://doi.org/10.1177/026921551985214

4. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, "Human

Leg Tracking using Particle Filtering with Probabilistic Data Association for an

Intelligent Robotic Walker", (to be submitted).

5. Xanthi S. Papageorgiou, Georgia Chalvatzaki, Costas S. Tzafestas, Petros
Maragos, "Hidden Markov Modeling of Human Normal Gait using Laser Range

Finder for Intelligent Mobility Assistance Robot", (to be submitted).

Κεφάλαια Βιβλίων

1. X. Papageorgiou, C. Tzafestas, P. Maragos, G. Pavlakos, G. Chalvatzaki, G.
Moustris, I. Kokkinos, A. Peer, B. Stanczyk, E.-S. Fotinea, E. Efthimiou, "Ad-

vances in Intelligent Mobility Assistance Robot integrating Multimodal Sensory

Processing", in Universal Access in Human-Computer Interaction. Aging and
Assistive Environments, (UAHCI/HCII 2014, Part III), Lecture Notes in Com-
puter Science, C. Stephanidis and M. Antona, Eds. Springer International
Publishing, 2014, vol. 8515, p.p. 692-703, DOI:10.1007/978 − 3 − 319 −
07446−766, (ISBN: 978-3-319-07445-0 (Print) 978-3-319-07446-7 (Online)).

190



∆ηµοσιεύσεις σε διεθνή συνέδρια µε κριτές
1. Georgia Chalvatzaki, Petros Koutras, Antigoni Tsiami, Costas S. Tzafestas

and Petros Maragos, ‘‘i-Walk Intelligent Assessment System: Activity, Mo-

bility, Intention, Communication’’, submitted in Proc. of the International
Conference on Robotics and Automation (ICRA) 2020 (under review).

2. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, Petros
Maragos, "Learn to adapt to human walking: A Model-based Reinforcement

Learning Approach for a Robotic Assistant Rollator", in Proceedings of the
2019 IEEE International Conference on Intelligent Robotics (IROS), Macau,
November 04-08, 2019.

3. Georgia Chalvatzaki, Petros Koutras, Jack Hadfield, Xanthi S. Papageor-
giou, Costas S. Tzafestas, Petros Maragos , "LSTM-based Network for Human

Gait Stability Prediction in an Intelligent Robotic Rollator", Proceedings of the
2019 IEEE International Conference on Robotics and Automation, Montreal,
Canada, May 20-24, 2019.

4. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Petros Maragos, Costas S.
Tzafestas, "Comparing the Impact of Robotic Rollator Control Schemes on El-

derly Gait using on-line LRF-based Gait Analysis", A Workshop on Mobile
Robot Assistants for the Elderly (MoRobAE) in 2019 IEEE International Con-
ference on Robotics and Automation (ICRA), Montreal, Canada.

5. Xanthi S. Papageorgiou, Georgia Chalvatzaki, Eleni Efthimiou, Stavroula-
Evita Fotinea, Alexandra Karavasili, Costas Tzafestas, Petros Maragos, Anna
Vacalopoulou and Theodore Goulas, "User Centered HRI Design for an Intelli-

gent Robotic Rollator", A Workshop on Mobile Robot Assistants for the Elderly
(MoRobAE) in 2019 IEEE International Conference on Robotics and Automa-
tion (ICRA), Montreal, Canada.

6. Jack Hadfield, Georgia Chalvatzaki, Petros Koutras, Mehdi Khamassi, Costas
S. Tzafestas, Petros Maragos, "A Deep Learning Approach for Multi-View En-

gagement Estimation of Children in a Child-Robot Joint Attention task", in Pro-
ceedings of the 2019 IEEE International Conference on Intelligent Robotics
(IROS), Macau, Nov. 04-08, 2019.

7. Petros Koutras, Georgia Chalvatzaki, Antigoni Tsiami, Alexandros Niko-
lakakis, Costas S. Tzafestas, Petros Maragos, ‘‘Video Processing and Learn-

ing in Assistive Robotic Applications", in Proceedings of IEEE ICIP 2019 ,
Taipei, Taiwan, Sept. 22-25, 2019.

8. Mehdi Khamassi, Georgia Chalvatzaki, Theodore Tsitsimis, Georgios Ve-
lentzas, Costas S. Tzafestas, "An Extended framework for robot learning dur-

ing child-robot interaction with human engagement as reward signal", 3rd
Workshop on Behavior Adaptation, Interaction and Learning for Assistive
Robotics (BAILAR), in the 27th International Conference on Robot and Hu-
man Interactive Communication, August 27-31, 2018 Nanjing and Tai’an,
China.

9. Mehdi Khamassi, Georgia Chalvatzaki, Theodore Tsitsimis, Georgios Ve-
lentzas, Costas S. Tzafestas, "A framework for robot learning during child-

robot interaction with human engagement as reward signal", the 27th In-



ternational Conference on Robot and Human Interactive Communication,
August 27-31, 2018 Nanjing and Tai’an, China (Best paper award).

10. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Petros Maragos, Costas S.
Tzafestas, "User-Adaptive Human-Robot Formation Control for an Intelligent

Robotic Walker using Augmented Human State Estimation and Pathological

Gait Characterization", IEEE International Conference on Intelligent Robotics
(IROS) 2018, 1-10 October 2018, Madrid, Spain.

11. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, Pet-
ros Maragos, "Augmented Human State Estimation using Interacting Multiple

Model Particle Filters with Probabilistic Data Association", presented in IEEE
International Conference on Robotics & Automation (ICRA), 21-25 May 2018,
Brisbane, Australia.

12. Xanthi S. Papageorgiou, Georgia Chalvatzaki, Athanasios C. Dometios,
Costas S. Tzafestas, "Human-Centered Service Robotic Systems for Assisted

Living", Proceedings of the 27th International Conference on Robotics in
Alpe-Adria-Danube Region, 6-8 June 2018, Patras, Greece.

13. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, Petros
Maragos, "Estimating Double Support in Pathological Gaits using an HMM-

based Analyzer for an Intelligent Robotic Walker", Proceedings of the 26th
IEEE International Symposium on Robot and Human Interactive Communi-
cation, Lisbon, Portugal, 28-31 August 2017, p.p. 101-106.

14. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, Petros
Maragos, "HMM-based Pathological Gait Analyzer for a User-Adaptive Intel-

ligent Robotic Walker", Proceedings of the 25th European Signal Processing
Conference - Workshop: "MultiLearn 2017 - Multimodal processing, model-
ing and learning for human-computer/robot interaction applications", Island
of Kos, Greece, 28 August - 2 September 2017.

15. Xanthi S. Papageorgiou, Georgia Chalvatzaki, Athanasios C. Dometios,
Costas S. Tzafestas, Petros Maragos, "Intelligent Assistive Robotic Systems for

the elderly: Two real-life use cases", Workshop of the 2017 10th International
Conference on Pervasive Technologies Related to Assistive Environments ,
"Assistive Robots: Technological Challenges and the User Perspective", June
21-23, 2017, Island of Rhodes, Greece, ACM Library p.p. 360-365.

16. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, "To-

wards a User-Adaptive Context-Aware Robotic Walker with a Pathological

Gait Assessment System: First Experimental Study", Proceedings of the 2017
IEEE International Conference on Intelligent Robotics, September 24 - 28,
2017, Vancouver, Canada.

17. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, Petros
Maragos, "Comparative Experimental Validation of Human Gait Tracking
Algorithms for an Intelligent Robotic Rollator", Proceedings of the 2017 IEEE
International Conference on Robotics and Automation, May 29 - June 3,
2017, Singapore, p.p. 6026-6031.

18. Xanthi S. Papageorgiou, Georgia Chalvatzaki, Konstantinos-Nektarios Lianos,
Christian Werner, Klaus Hauer, Costas S. Tzafestas, Petros Maragos, "Exper-

imental Validation of Human Pathological Gait Analysis for an Assisted Living



Intelligent Robotic Walker", Proceedings of the 6th IEEE RAS/EMBS Inter-
national Conference on Biomedical Robotics and Biomechatronics - BioRob
2016, June 26 - 29, 2016, Singapore, p.p. 1094-1099.

19. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Christian Werner, Klaus
Hauer, Costas S. Tzafestas, Petros Maragos, "Experimental Comparison of

Human Gait Tracking Algorithms: Towards a Context-Aware Mobility Assis-

tance Robotic Walker", Proceedings of the 24th Mediterranean Conference on
Control and Automation, MED 2016, June 21 - 24, 2016, Athens, Greece,
p.p. 719-724.

20. Xanthi S. Papageorgiou, George P. Moustris, Vassilis Pitsikalis, Georgia
Chalvatzaki, Athanasios Dometios, Nikolaos Kardaris, Costas S. Tzafestas,
Petros Maragos, "User-Oriented Cognitive Interaction and Control for an Intel-

ligent Robotic Walker", Workshop of the 2015 7th International Conference
on Social Robotics, "Improving the quality of life in the elderly using robotic
assistive technology: benefits, limitations, and challenges", 26 - 30 October
2015, Paris, France.

21. Xanthi S. Papageorgiou, Georgia Chalvatzaki, Costas S. Tzafestas, Petros
Maragos, "Hidden Markov Modeling of Human Pathological Gait using Laser

Range Finder for an Assisted Living Intelligent Robotic Walker", Proceedings
of the 2015 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and
Systems, Hamburg, Germany, September 28 - October 02, 2015.

22. Costas S. Tzafestas, Xanthi S. Papageorgiou, George P. Moustris, Georgia
Chalvatzaki, Athanasios Dometios, "User-Oriented Human-Robot Interac-
tion for an Intelligent Walking Assistant Robotic Device", Workshop of the
2015 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems,
Invited Session: "Cognitive Mobility Assistance Robots: Scientific Advances
and Perspectives", Hamburg, Germany, September 28 - October 02, 2015.

23. Georgia Chalvatzaki, Xanthi S. Papageorgiou, Costas S. Tzafestas, "Gait

Modelling for a Context-Aware User-Adaptive Robotic Assistant Platform", Pro-
ceedings of the 8th International Conference on Integrated Modeling and
Analysis in Applied Control and Automation, Bergeggi, Italy, September 21
- 23, 2015 (Best Paper Award).

24. Georgia Chalvatzaki, Georgios Pavlakos, Kevis Maninis, Xanthi S. Papa-
georgiou, Vassilis Pitsikalis, Costas S. Tzafestas and Petros Maragos, "To-

wards an Intelligent Robotic Walker for Assisted Living using Multimodal Sen-

sorial Data", MOBIHEALTH 2014, 4th International Conference on Wireless
Mobile Communication and Healthcare - Transforming healthcare through
innovations in mobile and wireless technologies, November 3-5, 2014 Athens,
Greece, (Best Student Paper Finalist).

25. Xanthi S. Papageorgiou, Georgia Chalvatzaki, Costas S. Tzafestas, Petros
Maragos, "Hidden Markov Modeling of Human Normal Gait using Laser Range

Finder for a Mobility Assistance Robot", Proceedings of the 2014 IEEE Inter-
national Conference on Robotics and Automation, May 31 - June 7, 2014,
Hong Kong, China, p.p. 482-487.

�



Βιβλιογραφία

[1] F. Buckinx, Y. Rolland, J.-Y. Reginster, C. Ricour, J. Petermans, and
O. Bruyère, ‘‘Burden of frailty in the elderly population: perspectives for a
public health challenge,’’ Archives of Public Health, vol. 73, no. 1, p. 19, Apr
2015. [Online]. Available: https://doi.org/10.1186/s13690-015-0068-x

[2] C. Torp, Demographic Aging as a Challenge to Modern Societies. London:
Palgrave Macmillan UK, 2015, pp. 1–14. [Online]. Available: https:
//doi.org/10.1057/9781137283177_1

[3] P. D. D. of Economic and S. A. U. N. Secreteriat. (1999) The world
at six billion. [Online]. Available: http://www.un.org/esa/population/
publications/sixbillion/sixbilpart1.pdf

[4] P. D. Foundation, ‘‘Statistics for parkinson’s disease,’’ 2010.

[5] S. Center. (2010) Stroke statistics. [Online]. Available: http://www.
strokecenter.org

[6] T. Herman, N. Giladi, T. Gurevich, and J. Hausdorff, ‘‘Gait instability and
fractal dynamics of older adults with a cautious gait: why do certain
older adults walk fearfully?’’ Gait Posture, vol. 21, no. 2, pp. 178 – 185,
2005. [Online]. Available: http://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S0966636204000438

[7] J. M. Hausdorff, ‘‘Gait dynamics, fractals and falls: Finding meaning in the
stride-to-stride fluctuations of human walking,’’ Human Movement Science

2007, vol. 26, no. 4, pp. 555 – 589, 2007, european Workshop on Movement
Science 2007European Workshop on Movement Science 2007.

[8] N. Roy, G. Baltus, D. Fox, F. Gemperle, J. Goetz, T. Hirsch, D. Margaritis,
M. Montemerlo, J. Pineau, J. Schulte, and S. Thrun, ‘‘Towards personal
service robots for the elderly,’’ in Workshop Paper, Workshop on Interactive

Robots and Entertainment (WIRE), 2000.

[9] D. Feil-Seifer and M. J. Mataric, ‘‘Defining socially assistive robotics,’’ in
9th International Conference on Rehabilitation Robotics, 2005. ICORR 2005.,
June 2005, pp. 465–468.

[10] A. Frizera-Neto, R. Ceres, E. Rocon, and J. L. Pons, ‘‘Empowering and
assisting natural human mobility: The simbiosis walker,’’ International

Journal of Advanced Robotic Systems, vol. 8, no. 3, p. 29, 2011. [Online].
Available: https://doi.org/10.5772/10666

194

https://doi.org/10.1186/s13690-015-0068-x
https://doi.org/10.1057/9781137283177_1
https://doi.org/10.1057/9781137283177_1
http://www.un.org/esa/population/publications/sixbillion/sixbilpart1.pdf
http://www.un.org/esa/population/publications/sixbillion/sixbilpart1.pdf
http://www.strokecenter.org
http://www.strokecenter.org
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0966636204000438
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0966636204000438
https://doi.org/10.5772/10666


[11] M. Martins, C. Santos, A. Frizera, and R. Ceres, ‘‘A review of
the functionalities of smart walkers,’’ Medical Engineering & Physics,
vol. 37, no. 10, pp. 917 – 928, 2015. [Online]. Available: http:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1350453315001782

[12] C. H. Ko and S. K. Agrawal, ‘‘Control and path planning of a walk-assist
robot using differential flatness,’’ in 2010 IEEE/RSJ International Conference

on Intelligent Robots and Systems, Oct 2010, pp. 6016–6021.

[13] M. Spenko, H. Yu, and S. Dubowsky, ‘‘Robotic personal aids for mobility
and monitoring for the elderly,’’ IEEE Transactions on Neural Systems and

Rehabilitation Engineering, vol. 14, no. 3, pp. 344–351, Sept 2006.

[14] G. Lacey, S. M. Namara, and K. M. Dawson-Howe, Personal adaptive

mobility aid for the infirm and elderly blind. Berlin, Heidelberg: Springer
Berlin Heidelberg, 1998, pp. 211–220. [Online]. Available: https:
//doi.org/10.1007/BFb0055980

[15] D. Rodriguez-Losada, F. Matia, A. Jimenez, R. Galan, and G. Lacey, ‘‘Im-
plementing map based navigation in guido, the robotic smartwalker,’’ in
Proceedings of the 2005 IEEE International Conference on Robotics and Au-

tomation, April 2005, pp. 3390–3395.

[16] G. Wasson, J. Gunderson, S. Graves, and R. Felder, ‘‘Effective shared control
in cooperative mobility aids,’’ in In Proceedings of the Fourteenth international

Florida Artificial intelligence Research Society Conference (May 21 - 23. AAAI
Press, 2001, pp. 509–513.

[17] V. Pasqui, L. Saint-Bauzel, and O. Sigaud, ‘‘Characterization of a least effort
user-centered trajectory for sit-to-stand assistance,’’ in IUTAM Symposium on

Dynamics Modeling and Interaction Control in Virtual and Real Environments,
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