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Predmet istrazivanja disertacije odnosi se na razvoj i primenu
hijerarhijske strukture upravljanja u kojoj se na visem nivou
upravljanja izvrSavaju algoritmi koji primenom stohastickih metoda u
robotskoj viziji detektuju ljude, estimiraju njihovu poziciju, prate ih i
prepoznaju njihovo ponasanje, u cilju izvrSavanja zadataka u kojima se
robot ponasa kao ¢ovekov saradnik.

U ovoj tezi su ponudena neka reSenja koja predstavljaju korak napred
ka reSavanju problema s kojima se sre¢e sistem robotske vizije koji
treba da obezbedi pouzdane ulaze u upravljacki modul mobilnog
robota-pratioca ¢oveka. Razvijen je robusan modul vizije, za praéenje
ljudi koji moZe biti primenjen u razli¢itim aplikacijama u kojima je
potrebno da robot radi zajedno sa covekom i koji moze da se primeni
na razli¢ite tipove mobilnih robota. Posebna paznja u disertaciji je
posvecena je integraciji, testiranju i eksperimentalnoj verifikacija
stohastickih algoritma za pracenje ljudi, kao Sto su Kalmanovi i
Partikle filteri, kao i uporedna analiza algoritama za reSavanje
problema robotskog pracenja ljudi.

Deo istrazivanja predstavljen u ovoj tezi se oslanja na zajednicki
nauc¢ni rad, koje su izveli istraziva¢i sa Masinskog fakulteta
Univerziteta u NiSu i istraziva¢i sa Instituta za automatiku (IAT)
Univerziteta u Bremenu. Modul stereo vizije za detekciju ljudi razvijen
na Institutu za automatiku Univerziteta u Bremenu (IAT), koriscen je u
testiranju modula pracenja koji je razvijen u ovoj tezi. Pored ovog
sistema detekcije koris¢eni su, takode i sistemi za detekciju ljudi koji
koriste 3D senzore, kao Sto je Asus Xtion PRO LIVE 3D senzor.
Fokus teze je na razvoju simulacionog okruzenja i njegovog
upravljackog sistema, kao i razvoj modula za pracenje, estimaciju i
prepoznavanje ponaSanja ¢oveka, koje predstavlja podrsku razvoju i
primeni stvarnog (eng. real-world) upravljatkog sistema. Razvijeno
simulacino okruzenje moze lako biti koris¢eno 1 za druge mobilne
robote uz odgovaraju¢e modifikacije. Razvijeni algoritmi su evaluirani
na MaSinskom fakultetu u NiSu, u okviru ove doktorske disertacije,
gde je implementirano napredno hijerarhijsko upravljanje mobilnim
robotom DaNl, firme National Instruments, kori§¢enjem 3D senzora
ASUS Xtion PRO LIVE koji u eksperimentalnom laboratorijskom
scenariju predstavlja senzor robotske vizije za modul prepoznavanja i
pracenja ljudi. Takode, na IAT-u, implementiran je modul vizije koji
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algorithms are being executed on the high-level control. By applying
the stochastic methods in robotic vision to these algorithms, we can
detect people, estimate their position, follow them and recognise their
actions in order to carry out tasks where the robot behaves like a
human's collaborator. In this thesis, some solutions are offered and
present a step forward towards solving the problems that robotic
vision system that provides reliable inputs to the control module of
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1. UVOD

Sposobnost pracenja coveka mobilnim robotom je jedna od esecijalnih karakteristika modernih
usluznih robotskih sistema, od kojih se o¢ekuje da rade sa ljudima i dele radni prostor s njima. Ovi
roboti moraju biti u stanju da detektuju poziciju ¢oveka u prostoru i prate ga. Ovakva sposobnost
nudi moguénost primene robota u razliCitim aplikacijama kao $to su bezbednosni roboti koji
detektuju i prate provalnike, roboti koji ostvaruju interakciju sa covekom i servisni roboti koji prate
osobu pruzajuc¢i kontinualnu asistenciju,kao $to je na primer asistencija starih osoba u obavljanju
svakodnevnih delatnosti. Prac¢enje ljudi je poseban izazov za postizanje pune autonomije robota.
Mobilni roboti koji prate coveka su opremljeni odgovaraju¢im senzorima koji obezbeduju ulaznu
informaciju za sistem upravljanja robotom. U velikom broju slucajeva, kamera kao senzor vizije je
osnovni senzor za dobijanje informacije o objektima nad kojima je potrebno izvrSiti odredeni
zadatak u robotskim sistemima. Tako se sistem robotske vizije u poslednje vreme javlja kao
esencijalni sastavni deo robotskih sistema i predstavlja osnovni izvor informacija na osnovu koga
robotski sistem vrSi percepciju okoline. Pradenje ljudi sistemom robotske vizije je problem
detekcije osobe iz jedne u drugu sliku u nizu slika. Da bi se izgradio sistem robotske vizije koji je
robustan u odnosu na razli¢ite spoljas$nje uticaje kao $to su promena osvetljenja, promena ugla
snimanja i prisustvo mnogo razliCitih objekata u sceni, potrebno je izvrSiti predikciju pozicije
coveka koji se prati mobilnim robotom. Robot kontinualno procenjuje poziciju i brzinu ¢oveka u
lokalnom robotskom kordinatnom sistemu da bi adekvatno upravljao svojim kretanjem.

Za robote koji pruzaju podrsku osobama u izvrSavanju raznih zadataka kao Sto su roboti koji
pomazu osobama sa invaliditetom, roboti-pratioci starijih ljudi ili mobilni roboti koji asistiraju
ljudima u inspekciji kontaminiranih/opasnih okruzenja, klju¢ni uslov za generisanje adekvatnog
ulaza u upravljacki sistem, pored detekcije 1 pracenja ljudi, je prepoznavanje i predikcija ponasanja
ljudi. Da bi izvrSili ove zadatke roboti moraju da poseduju sposobnosti slicne kognitivnim
sposobnostima ljudi za rezonovanje, zaklju€ivanje, planiranje. IzvrSavanje ovih kognitivnih akcija
podrazumeva intezivno izvrSavanje matematickih algoritama §to zbog svoje sporosti mora da bude
na visokom nivou strukture upravljanja (eng. high-level control) u odnosu na takozvano
upravljanje mobilnom platformom na srednjem (eng. medium-level control) i niskom nivou (eng.
low-level control) koje se izvrSava u realnom vremenu.

Pracenje ljudskog tela i pokreta kao i njihova analiza dobila je znacajnu paznju u kompjuterskoj
viziji u protekloj deceniji.Ovo je uglavnom motivisano Zeljom razumevanja ljudskih gestova i poza

za izgradnju nove generacije korisniCckog interfejsa. Medutim, iako je mnogo toga uradeno
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prethodnih godina, veliki broj problema je i dalje nereSen. Ti problemi se prvenstveno odnose na
nedovoljnu robustnost sistema vizije u odnosu na brojne spoljasnje poremecaje kao $to su

promenljivo osvetljenje u sceni koja se snima i ,,zagadenost* slike kamere razli¢itim Sumovima.

1.1. PREGLED DOSADASNJIH ISTRAZIVANJA

U protekloj deceniji uradeno je dosta u oblasti detekcije 1 pracenja ljudi sa ciljem postizanja
autonomije mobilnih robota koriS¢enjem razliitih senzora u cilju prikupljanja informacija o
okruzenju i robotskoj reakciji na promene u neposrednoj okolini.Kompjuterska vizija predstavlja
jedan od najpopularnijih senzora percepcije u cilju postizanja autonomnosti mobilnih sistema.
Razvoj upravljackih struktura za upravljanje mobilnim robotima u cilju pra¢enja na bazi vizije
predstavlja aktivnu oblast istrazivanja.

Da bi postigli bolje performanse pracenja Covaka u radu [1] sistem stereo vizije je koriS¢en u
kombinaciji sa laserom za merenje udaljenosti (eng. Laser Range Finder (LRF)). Takode neki od
istrazivaca su razvijali metode koje ukljucuju odelo sa senzorima [2] pored koriS¢enja sistema vizije
na robotu, medutim primena ovakve metoda je neadekvatna u vecini aplikacija, zbog potrebe da
covek nosi specijalno odelo.

Poslednjih decenija uradeno je dosta u oblasti detekcije 1 pracenja ekstrahovanjem razliitih
karakteristika sa slike (eng. image features) kao i primenom razliCitih metoda klasifikacije.
[31.[41.[5].[61.[7]

Stereo kamera je veoma popularna u detekciji i pracenju pokretnih objekata, zato Sto se stereo
vizijom dobija informacija o dubini scene.U svojoj tezi Leu [8] je razvio pouzdane algoritme za
detekciju 1 pracenje ljudi u realnom vremenu zasnovanih na stereo viziji u zatvorenom prostru (€ng.
indoor) kao i u otvorenom (eng. outdoor). Beymer i Konolige [9] su razvili metod za konstantno
pracenje ljudi detektujuc¢i osobu koriste¢i podatke o udaljenosti ¢oveka od stacionarne stereo
kamere.

Zadnjih godina razvijeni si algoritmi za detekciju ljudi i pradenje zasnovanih na viziji koji
omogucavaju on-line upotrebu 3D senzora sa stuktuiranom svetloS¢u kao §to su Microsoft Kinect
[10] i Asus Xtion PRO LIVE [11]. Ove kamere daju informaciju o dubini scene zajedno sa slikom
scene u boji.

Bibloteke otvorenog koda (eng. open-source libraries) kao Sto je OpenNI [12] koriste dodatne
informacije koje pruzaju ove kamere da bi se omogucila on-line detekcija i pracenje ¢oveka.
Upravljanje neholonomskim mobilnim robotima na bazi vizije je radeno u [13],[14], dok je u [15]

prezentovana studija vizualne navigacije mobilnih robota u zatvorenom i otvorenom okruzenju.



U oblasti kompjuterske vizije, pracenje pokretnog objekta mobilnim robotom je relativno tezak
problem [69]. Upotreba fazi logike je veoma Cesta kod upravljanja mobilnih robota [70], kao i
neuro-fazi pristup koji koristi tehnike masinskog ucenja za podeSavanje parametara funkcija
pripadnosti [71][72]. Takode, koris¢ene su i vestacke potencijalne funkcije [73], kao 1 histogrami
vektorskih polja [74] za navigaciju mobilnim robotom. Darrell i drugi [75] integriSu informacije o
dubini (eng. depth information), segmentaciju po bojama (eng.color segmentation) i detekciju lica
(eng. face detection) za pracenje odredene osobe. Feyerer i Zell [76] predlazu algoritam za pracenje
koji je zasnovan na stereo viziji i na podacima dobijenih laserom. Generalno, vizaualno praéenje
mozemo podeliti prema razli¢itim kriterijjumima. Jedan od kriterijjuma moze biti broj pracenih
objekata/osoba (jedan objekat/osoba, viSe objekata/osoba, grupa objekata/osoba), zatim sama
karakteristika osobe koju pratimo, npr. mozemo da pratimo telo osobe, ili samo pojedine delove tela
npr.njeno lice, zatim ruke, noge itd. Zatim moZemo koristiti stacionarnu ili pokretnu kameru.Cesto
se podela pracenja zasnovanom na viziji vr$i 1 prema metodama koje se koriste: prac¢enje na osnovu
modela (eng. model-based tracking), pra¢enje na osnovu regiona (eng.region-based tracking),
pracenje na osnovu aktivne konture (eng. active contour-based tracking) i pra¢enje na osnovu
karakteristika (eng.feature-based tracking) [77].

Veliki broj metoda pracenja za odredivanje lokacije Coveka moze se podeliti 1 na deterministicke 1
probalisticke metode pracenja.Od deterministickih metoda u vizualnom pracenju najcesce se koristi
MeanShift [78][79]. MeanShift pretpostavlja da je ponaSanje mete nepromenljivo u toku kretanja.
Kada stereo vizija ne daje rezulate usled poremecaja u sistemu, ¢esto ovaj metod daje lose rezultate.
Probalisticke metode zapracenje ljudi su zasnovane na bazi Bajesovih filtera, kao $to su Kalmanov
filter[80][81][82][83] i Sekvincijalni Monte Karlo estimator poznat kao Partikle filter [84][85] koji
je mnogo robustniji i samim tim pogodniji za primenu u realnom slucaju.

U radu [19] modifikovani Kalmanov filter se koristi da bi smanjili tzv. region od interesa (region u
kome je najveca verovatnoca pojavljivanja detektovanog Coveka) u cilju smanjivanja vremena
potrebnog za segmentaciju, jer se ne segmentira cela slika , nego samo region od interesa. U radu
[116] korisiti se standarni Kalmanov filter za pra¢enje na osnovu informacija dobijenih laserom.
Kim i drugi [117] su dizajnirali estimator stanja u na osnovu Kalmanovog filtera da bi izbegli
nepouzadane podatke dobijene kamerom. Da bi upravljali mobilnim robotom u cilju pracenja
pokretnog objekta, pri cemu se robot kre¢e najkracom putanjom, estimirane su linearna i ugaona
brzina pokretnog objekta.

Satake i Miura [3] koriste proSireni Kalmanov filter za pra¢enje coveka mobilnim robotom u
dinami¢nom okruzenju. Robot u svakom trenutku procenjuje poziciju i brzinu ¢oveka u robotskom

koordinatnom sistemu, koje se koriste za adekavanto upravljanje mobilnim robotom.



Choi 1 Kim [77] koriste Partikle filter za pracenje 3D pozicije elepsoidnog modela glave ¢oveka,
koji je efikasan pri velikim rotacijama i translacijama. Schulz i drugi [118] su predstavili robot,
opremljen sa dva lasera, jedan za scenu ispred robota, a drugi za scenu iza robota. Na osnovu
kombinacije Partikle filtera 1 probalistickog filtera sa podacima povezanim zajedniCkom
verovatnocom (eng.Joint probabilistic data-association filter ) ovaj robot je u mogucnosti da prati
viSe osoba.Bellotto i Hu [119] su predstavili efikasno reSenje za pracenje i indetifikovanje ljudi
mobilnim robotom kositeci multisenzorsku fuziju podataka. Sistem koristi laserski uredaj za
detekciju nogu ¢oveka i PTZ ( eng. pan—tilt—-zoom camera ) kameru za nalazenje lica osoba, a zatim
se ovi podaci Salju u sekvencijalni nederivacijski Kalmanov filter (eng. sequential Unscented
Kalman filter) u cilju pracenja viSe osoba u realnom vremenu. U radu [120] Bellotto i Hu su takode
dali i poredenje Kalmanovog, nederivacijskog Kalmanovog i Partikle filtera, za pracenje vise osoba
koris¢enjem fuzije razlicitih senzora.

Za robote koji pruzaju podrsku osobama u izvrSavanju raznih zadataka, klju¢ni uslov je generisanje
adekvatnog ulaza u upravljacki sistem. Pracenje ljudi sistemom robotske vizije je problem pracenja
kretanja osobe iz jedne u drugu sliku u nizu slika (frejmova) i veoma cesto se pokretni objekti na
segmentiranoj slici ograni¢avaju grani¢nim pravougaonim okvirom, a centar pravougaonika se
predstavlja kao centar mase objekta koji pratimo [23][86]. Za izgradnju sistema za pracenje,
zasnovanim na viziji, koji je robusan u odnosu na promenu osvetljenja, promenu ugla snimanja i
prisustvo mnogo razli¢itih objekata u sceni, moramo da odgovorimo na veoma vazan problem:
predvidanje lokacije osobe koja se prati na slede¢em frejmu. Izbor najboljeg filtera za koris¢enje
zavisi od viSe faktora, medu kojima su najznacajniji: linearnost/nelinearnost sistema, verovatnoca
distribucije, neizvesnosti i poslednje, ali ne i najmanje znacajno — kompjuterska efikasnost, buduci
da robot kontinuirano procenjuje poziciju i brzinu coveka u lokalnom robotskom koordinatnom

sistemu kako bi adekvatno upravljao svojim kretanjem.

1.2. GLAVNI DOPRINOSI OVE TEZE

U ovoj tezi su ponudena neka reSenja koja predstavljaju korak napred ka reSavanju problema s
kojima se sre¢e sistem robotske vizije koji treba da obezbedi pouzdane ulaze u upravljacki modul
mobilnog robota-pratioca ¢oveka. Deo istrazivanja predstavljen u ovoj tezi se oslanja na zajednicki
naucni rad, koje su izveli istraziva¢i sa MaSinskog fakulteta Univerziteta u NiSu 1 istrazivaci sa
Instituta za automatiku (IAT) Univerziteta u Bremenu u okviru dva bilateralna projekta, “Novi
pristup detekciji i prac¢enju ljudi u robotici” i “Robusno prepoznavanje pokreta u cilju dostizanja
sinergije ¢oveka i robota”. Modul stereo vizije za detekciju ljudi [16],[17],[ 18], razvijen na Institutu

za automatiku Univerziteta u Bremenu (IAT), koriS¢en je u testiranju modula prac¢enja koji je
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razvijen u ovoj tezi. Pored ovog sistema detekcije koriS¢eni su, takode i sistemi za detekciju ljudi

koji koriste 3D senzore, kao Sto su Microsoft Kinect i Asus Xtion.

Osnovni ciljevi i doprinosi u ovoj tezi su:

- Razvoj robusnog modula vizije, koji je esecijalan modul kod sistema upravljanja mobilnim
robotom za praéenje ljudi u razli¢itim aplikacijama u kojima je potrebno da robot radi zajedno sa
c¢ovekom i koji moZze da se primeni na razlicite tipove mobilnih robota.

- Integracija, testiranje i eksperimentalna verifikacija stohasti¢kih algoritma za pracenje ljudi na
osnovu Bajesovih filtera, kao Sto su Kalmanovi i Partikle filteri, kao i uporedna analiza algoritama
za reSavanje problema robotskog pracenja ljudi.

- Razvoj modula za prepoznavanje ponasanja ¢oveka.

- Razvoj hijerarhijske strukture upravljanja koja na visokom novou vrSi pracenje i prepoznavanje
ponasanja ¢oveka i generisanje ulaza za nize nivoe upravljanja u cilju izvrSavanja zadataka u
kojima se robot ponasa kao ¢ovekov saradnik.

- Razvoj upravljackih algoritama srednjeg i niZeg nivoa za upravljanje mobilnim robotom na
osnovu informacija dobijenih sa visokog hijerarhijskog nivoa upravljanja.

- Razvoj simulacionog okruZenja koje predstavlja podrSku razvoju i primeni stvarnog (eng. real-
world) upravljackog sistema.

- Razvijeno simulacino okruZenje moze lako biti koriS¢eno i za druge mobilne robote uz
odgovarajuc¢e modifikacije.

- Razvijeni algoritmi su evaluirani na MaSinskom fakultetu u NiSu, u okviru ove doktorske
disertacije, gde je implementirano napredno hijerarhijsko upravljanje mobilnim robotom DaNI,
firme National Instruments, koris¢enjem 3D senzora ASUS Xtion PRO LIVE koji u
eksperimentalnom laboratorijskom scenariju predstavlja senzor robotske vizije za modul
prepoznavanja i pracenja ljudi.

- Takode, na IAT-u, implementiran je modul vizije koji se sastoji od dva sub-modula, modula stereo
vizije za detekciju Coveka i modula pracdenja zasnovanim na Kalmanovom filteru razvijenom u

okviru ove doktorske teze. [19]

1.3. OPISSISTEMA

Sistem robotske vizije razvijen, implementiran i evaluiran u okviru ove teze treba da obezbedi
ulaze za upravljanje mobilnim robotom koji treba da radi sa covekom i pomaze mu prilikom
obavljanja razli¢itih zadataka tako Sto ¢e ga pratiti 1 sluziti za odlaganje odredenih predmeta na

mobilnu platformu. Predstavljeni robotski sistem upravljan na bazi robotske vizije treba da bude
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sposoban da detektuje i prati ljude u slikama dobijenim robotskom vizijom 1 da rezultate pracenja
koristi za upravljanje mobilnim robotom tako da robot prati coveka u radnom scenariju odrzavajuci
konstantno rastojanje od coveka. Takode, robot treba da ima moguc¢nost da “predvidi” nameru
c¢oveka da pride robotu i da u tom slucaju stane i dopusti coveku da odlozi predmet na mobilnu
robotsku platformu.

Blok dijagram predlozZenog robotskog sistema za pracenje oveka zasnovanog na robotskoj viziji je

prikazan naslici 1.1.

g Moafu.f Brzine tockova .
v upravljaja

)

ke

ho)

S Modul robotske vizije

N

)

%

a Modul Modul -
~N pracenja za detekciju

Slika 1.1: Blok sema robotskog sistema za pracenje ¢oveka

Buduc¢i da senzor robotske vizije daje podatke o poziciji Coveka u odnosu na koordinatni sistem
kamere{C}, a upravljanje mobilnim robotom se vr$i na osnovu pozicije Coveka u robotskom
koordinatnom sistemu {R}, potrebno je izvrsitikonverziju pozicije coveka iz koordinatnog sistema
kamere u koordinatni sistem robota. Odnos izmedu koordinatnog sistema kamere i koordinatnog
sistema robota dat je jednac¢inom (1.1). Osnovna ideja je da se ovi koordinatni sistemu mogu
povezati jednostavnim koordinatnim transformacijama, kao $to su rotacija (R) i translacija (T).

Osnovna ideja translacije i rotacije je prikazana na slici 1.2.



Slika 1.2: Osnovna ideja translacije i rotacije

Uglovi a,p,0 predstavljaju rotacije osa koordinatnog sistema kamere oko osa X,y,z u robotskom
koordinatnom sistemu, dok Ty, T, i T,predstavljaju translacije duz osa X,y,z u robotskom

koordinatnom sistemu.

XR Xc
YRI=R|Yc|+T
ZR Zc
R =R,R,R,
(1 0 0
R, =0 cos(a) —sin(a)]
0 sin(a) cos(a)

1

|[—sin(B) 0 cos(B)
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U naSem sistemu koji je prikazan na slici 1.3, kamera se nalazi na samom robotu i orijentisana je

tako da su ose Xg i Zc, Yri X¢, Zr i Y¢ paralelene, tj. uglovi rotacije iznose a=0° =901 §=90°.

Xr

Slika 1.3: Veza izmedu koordinatnog sistema kamere{C} i koordinatnog sistema robota{R}

Takode je pretpostavljeno da su translacija Ty i Ty jednake nuli, dok translacija duz ose Zg isnosi T,
=0.4 m. (Vrednost translacije T,=0.4 se odnosi na robotsku platformu sa DaNI robotom i Asus
Xtion PRO LIVE 3D senzorom, dok za mobilni robotski sistem IAT-ea sa stereo kamerom T, je oko
I m). Odnos izmedu koordinatnog sistema kamere i koordinatnog sistem robota je konacno dat

jednacinom (1.7).
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1.4. ORGANIZACIJA TEZE

Nakon uvoda i pregleda literature datog u ovom poglavlju, u poglavlju 2 dat je detaljan opis sistema
za detekciju Coveka zasnovanog na stereo viziji. Modeliranje i simulacija mobilnog robota sa
diferencijalnim pogonom su predstavljeniu poglavlju 3. Hijerarhijaska upravljacka struktura, kao i
detaljna analiza upravljackih algoritama srednjeg i niskog nivoa upravljanja, kao i simulacioni
rezulati testiranja ovih upravljackih algoritama su predstavljeni u poglavlju 4. U poglavlju 5, dat je
opis Bajesovih filtera za pracenje Coveka na osnovu informacija dobijenih senzorom robotske
vizije, dok su u poglavlju 6 dati eksperimentalni rezultati pra¢enja coveka na osnovu informacija
dobijenih stereo vizijom i Asus Xtion PRO LIVE 3D senzorom robotske vizije. Poglavlje 7 je
posveceno razvoju klasifikatora za prepoznavanje ponasanja ¢oveka i modulu za odlucivanje na
visokom hijerarhijskom nivou upravljanja, kao i opisu koriS¢ene realne mobilne platforme i
implementaciji predloZzene upravljacke stukture. U poglavlju 8 su dati zakljucci i pravci daljeg

istrazivanja.



2. DETEKCIJA COVEKA ZASNOVANA NA STEREO VIZIJI

Blok dijagram sistema za detekciju ljudi na bazi stereo vizije koji je predstavljen u radu [19], a koji

zajedno sa modulom pracenja razvijenim u ovoj tezi €ini predloZzeni modul robotske vizije je

prikazan naslici 2.1. Individualni moduli sistema za detekciju su obj$njeni u sledecoj sekciji.

Akvizicija stereo slika

E
E I Leva slika I I Desna slikal
]
1
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1
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1 | ravni podioge | mape dispariteta

1

e e e e e e e e = = ]

P — e ———————————
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2D Karakteristike
(Hu-ovi momenti)

]

Klasifikacija
objekata

Detekcija ¢oveka

3D Kkarakteristike
(3D rekonstrukeija)

Slika 2.1: Blok dijagram sistema za detekciji ljudi zasnovanog na stereo viziji

2.1. AKVIZICIJA SLIKA

Algoritmi za prepoznavanje ljudi, koji su zasnovani na viziji podrazumevaju procesiranje slika koje

su snimljene digitalnom kamerom [8]. Tokom akvizicije slike svetlost ulazi kroz objektiv kamere i

fokusira se na senzor slike.Vreme ekspozicije utice na osvetljenost slike, jer duze vreme ekspozicije

omogucava da vise svetla padne na senzor, $to ¢ini sliku svetlijom. Ostali vazni parametri akvizicije

slike su veli¢ina blende 1 osetljivost senzora na svetlost.
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Sistem stereo kamere sadrzi dve pojedinacne kamere koje su postavljene tako da su njihove opticke
ose uglavnom paralelene kao Sto se moze videti na slici 2.2. Ukoliko ose kamera nisu paralelne,
onda se nakon akvizicije slike vrsi tzv. rektifikacija tako da se slike tretiraju kao da su dobijene

paralelnim kamerama [23].

optitka osa P

opticka osa
leve kamere , %

desne kamere

...__-__
~
-
—~
S
=

¢ Vr

Slika 2.2: Sistem stereo kamere sastavljen od leve i desne kamere; stereo slike sa koordinatnim
sistemom slika i koordinatnih sistema kamera [20]

Za svaku pojedina¢nu kameru moze se definisati koordinatni sistem slike (u,v), kao i koordinatni
sistem same kamere (X,y,z). Ova dva koordinatna sistema grupiSu parametre kamere u dve grupe
parametara: unutrasnji (eng. intrinsic) (zizna daljina f, bazna linija (eng. base line) i centar kamere c
(eng. principal point) i spoljasnji (eng. extrinsic) (rotacija i translacija kamera) [20].

Ovi parametri kamere odreduju nacin na koji se tacka iz trodimenzionalnog (3D) prostora
projektuje na ravan slike.

Prilikom procesa akvizicije svaka tacka iz 3D prostora koja ’lezi’ u vidnom polju stereo kamere,
projektuje se na ravni slika obe pojedinacne kamere. 3D lokacija tacke koje ispunjava ovaj uslov
mozZe se povratiti (rekonstruirati) ako je poznat lokacija projekcija u obema slikama, zajedno sa

parametrima stereo kamere.
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2.2. 1ZRACUNAVANJE MAPE DISPARITETA

Stereo vid bazira se na pronalazenju podudarnosti izmedu korespodentnih tacaka na slici leve i
desne kamere. Ukoliko su opticke ose ovih dveju kamera paralelene, tzv. epipolarne linije bice
paralele po horizontali, ¢ime se pojednostavljuje proces nalazenja korespodentnih tacaka [21].

Uz poznati razmak izmedu kamera, tj. baznu liniju (eng.baseline), moguce je izraunati koordinate
tataka u 3D prostoru. U cilju izracunavanja mape dispariteta, uobicajno je da se slika leve stereo
kamere smatra referentnom dok je desna slika korespodentna slika.

Izracunavanje mape dispariteta je zasnovano na reSavanju problema korespodencije i1 izracunanju
razlika u koordinatama korespodentnih tac¢aka u stereo slikama [22].

Za taCku u prostoru sa koordinatama P(Xc,Yc,Zc), korespodentne tacke u levoj i desnoj slici su  p(u,

V) i pr(URr, VR). Na osnovu koordinata korespodentnih tac¢aka disparitet je:

ds =U; —Up (21)
d, : vrednost dispariteta.

UL, Ur: koordinate korespodentnih tacaka u levoj 1 desnoj slici respektivno.

Na slici 2.2 je prikazan par stereo slika i mapa dispariteta dobijena na osnovu tih slika.

T

Leva slika Desna slika Mapa dispariteta

Slika 2.3: Stereo par i mapa dispariteta [23]

Mapa dispariteta je siva slika (eng. gray-scale), u kojoj tamniji pikseli pripadaju udaljenijim
objektima, dok svetliji pikseli ogovaraju objektima koji su blizi kameri. Koordinate piksela na
mapi dispariteta korespodentne su koordinatama na levoj stero slici, budu¢i da se obi¢no uzima leva
stero slika kao referentna prilikom pravljenja mape dispariteta.

Kada sracunamo mapu dispariteta, na osnovu sli¢nih trouglova (triangulacijom) moze se odrediti

udaljenost do tacke P(Xc,Yc,Zc) objekta u prostoru ili dubina objekta (z;) [21].
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2.3. SEGMENTACIJA MAPE DISPARITETA

Svrha segmentacije je da pojednostavi mapu dispariteta, podeli je u podregione ili setove piksela
kako bi sadrzaj bio razumljiviji i jednostavniji za dalju racunarsku analizu [8]. Segmentacija se vrsi
tako Sto se grupiSu pikseli koji imaju istu ili veoma blisku vrednost i predpostavlja se da pripadaju
istom objektu [19]. Naime, susedni pikseli u mapi dipariteta koji pripadaju jednom objektu, imaju
sli¢nu vrednost dispariteta, dok na ivicama objekta, razlika u vrednostima dispariteta objekta i
pozadine je velika. Ovi prelazi u vrednostima dispariteta su koriS¢eni za proces segmentacije u

metodu datom u [24].

() (b) ©

Slika 2.4: a) Leva stereo slika ¢oveka koji hoda ispred robota, b) Mapa dispariteta, ¢) Segmentirana
mapa dispariteta [19]

U scenariju, koji se razmatra u ovoj tezi, tj. scenariju kada mobilni robot prati ¢oveka, rezultati
primene metoda segmentacije prikazani su na slici 2.4.
Razli¢ito obojeni regioni na slici 2.4.c) reprezentuju segmentirane objekte koji se nalaze na
razli¢itim odstojanjima od stereo kamere koja se nalazi na mobilnom robotu. Kao §to se moze
videti na slici, pod je uklonjena iz segmentirane slike (predstavljeno crnom bojom), kako bi se
izbeglo spajanje poda sa drugim objektima, ukljucujuéi i coveka, koji stoji na tlu. Uklanjanje ravni
poda je uradeno detektovanjem regiona u donjim delovima mape dispariteta, ¢ije su vrednosti
dispariteta postepeno menjaju, tj. ¢iji se gradijent u vertikalnom pravcu postepeno menja. Za razliku
od piksela u ravni podloge, pikseli u mapi dispariteta koji pripadaju regionima objekata
postavljenim vertikalno u odnosu na pod imaju skoro konstantne vrednosti dispariteta.
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2.4. KLASIFIKACIJA OBJEKATA NA OSNOVU KARAKTERISTIKA

Posle izvrSene segmentacije mape dispariteta, izraCunavaju se razlicite karakteristike koje opisuje
segmentirane regione. Izabrene karakteristike su definisane tako da se omoguéi jasna razlika
izmedu ljudi i ostalih objekata u robotskom okruzenju. Karakteristike koje se koriste mogu se

podeliti u dve grupe: 2D i 3D karakteristike.

2.4.1. 2D karakteristike

Da bi se opisali oblici svakog segmentiranog regiona, koriste se takozvani invarijantni Hu-ovi
momenti [25], kao dokazano efikasni deskriptori oblika. Oni se sraCunavaju uz pomoc¢ piksela

svakog segmentiranog regiona prema slede¢im formulama:

Hy | Ho 2.5
H =—S+— (2:5)
Hoo Hoo
2
u 7
H, = 202 B 022 N 4/1121 (2.6)
Moo~ Hoo Foo
2 2
| Mg H H Hoz 2.7
H3_[ 5/2 -3 152/2J +[3 251/2_ 5/2} ( )
Hoo Hoo Hoo Hoo

gde je u,, centralni moment definisan kao:

My =22 (U=U)P(v=V )I(uV), p,g=012.. 2.8)

uc 1 v¢ : predstavljaju koordinate centra mase segmentiranog objekta u koordinatnom sistemu slike,
koji predstavljaju srednje vrednosti u i v koordinata svih piksela iz segmentiranog regiona.

I(u,v) : predstavlja nivo intenziteta tacke na slici (vrednost piksela)sa koordinatama u i v.

U slucaju segmentirane slike,l(u,v) je 1 za svaki segmentirani piksel koji pripada objektu od

interesa i 0 za svaki piksel koji pripada pozadini (nesegmentiran piksel).

2.4.2. 3D karakteristike

Da bi se efikasno razlikovao ¢oveka od drugih predmeta u okruzenju, Hu-ovi momenti, kao
deskriptori oblika segmentiranih objekata u 2D segmentiranoj mapi dispariteta, su podrzani 3D
14



karakteristikama, kao $to su stvarna (3D) visina i Sirina objekta. Za izraCunavanje ovih dveju
karakteristika, potrebno je prvo da se grani¢ni okvir svakog segmeniranog objekta definiSe kao
najmanji pravougaonik koji sadrzi segmentiran region na 2D segmentiranoj mapi dispariteta. Zatim
se identifikuju gornji levi (LU) i donji desni ugao (RB) svakog grani¢nog okvira i njihove

koordinate u segmentiranoj mapi disperiteta(u_u,vVLu) i (Urs,Vgrs) . Da bi se izracunale stvarna 3D

Sirina i visina objekta, vrSi se 3D rekonstrukcija ili  "2D to 3D mapping" prema slede¢im
formulama:
b-u b-v .
X = 2y o= Loz :u (2.9
LU dS LU dS LU ds
b-u b-v .
X = By = Rz :u (2.10)
RB ds RB ds RB ds
gde je:

f : Zizna daljina kamere (u pikselima)

b: bazna linija, tj, rastojanje izmedu centara stereo kamere (eng. baseline)

ds: vrednost disperiteta (vrednost piksela) odgovarajuce tacke u mapi disperiteta .

Sa izraCunatim 3D koordinatama tacaka koje odgovaraju tackama na uglovima grani¢nog okvira

segmentiranog objekta, visina h i Sirinu w objekta se sratunavaju prema slede¢im formulama:

h :YLU _YRB ! (211)

W= XRB _XLU (212)
Ove karakteristike se koriste u sistemu, koji se razmatra u ovoj tezi, za klasifikaciju objekta da bi

smo odredili da li je segmeniran objekat je Covek ili ne [23].

2.4.3. Klasifikacija objekata i detekcija ¢oveka

Problem Klasifikacije se javlja kada je potrebno da objekat dodelimo unapred definisanoj grupi ili
klasi na osnovu karakteristika koje opisuju taj objekat. Tradicionalne statisticke metode
klasifikacije kao Sto je diskriminantna analiza su zasnovane na Bajesovoj teoriji odlu¢ivanja.Kod
ovih metoda, polazni model verovatnofe se predpostavlja tako da izraCunava posteriornu
verovatno¢u na osnovu koje se donosi odluka. Efikasnost ovih metoda u velikoj meri zavisi od
raznih pretpostavki ili uslova pod kojim se razvijaju modeli, §to je jedno od glavnih ograni¢enja
ovih metoda. Da bi uspeSno primenili ove modele, moramo prethodno dobro poznavati

karakteristike i mogu¢nosti samih modela [26].

15



Zadnjih godina, neuronske mreZze su se pojavile kao vazan alat kod klasifikacije objekata i
obecavajuca alternativa konvencionalnim metodama klasifikacije. Prednost neuronskih mreza lezi u
slede¢em: neuronske mreze su samoadptivni metodi i mogu da se prilagode podacima bez ikakve
eksplicitne specifikacije funkcionalne ili distributivne forme za osnovne modele. Druga prednost
neuronskih mreza je u tome da su univerzalni funkcionalni aproksimatori koji mogu aproksimirati
bilo koju funkciju sa proizvoljnom ta¢noscéu [27]. Takode, neuronske mreze su nelinerani modeli,
Sto ih ¢ini fleksibilnim u modelovanju kompleksnih modela.

Za Kklasifikaciju objekta u prikazanom sistemu detekcije razvijenom na IAT koriS¢enaje neuronska
mreZa sa povratnom propagacijom (eng.Backpropagation Neural Network) sa jednim skrivenim
slojem [27].

Za obuku kalsifikatora, tj. podeSavanje parametra neuronske mreze, koris¢eno je 577 setova
podataka za karakteristike (H1,H,,H3,h,w), koje su dobijene iz segmentirane mape dispariteta, a 423
novih setova podataka je koriS¢eno za validaciju i testiranje.

Jednom kada je ¢ovek uspesno klasifikovan, moze se odediti njegova 3D poziciju u odnosu na
koordinatni sistem leve stereo kamere na osnovu 3D koordinata centra mase segmetiranog regiona (
u

s 1V e )» koji je klasifikovan kao Sovek, prema slede¢im formulama:

b-f
ZHe = d (2.13)
S
b - ﬁHC
Xyc = d (214)
S
b-v
Vhe == (2.15)
S

Rezultati klasifikacije su se pokazali veoma dobrim, sa ta¢no¢u od 97%. Do pogresne klasifikacije
je dolazilo u slucajevima kada objekti iz okoline zaklanjaju ¢oveka ili kada prilikom segmentiranja
c¢ovek bude u kontaktu sa objektima iz okoline.

Sve ovo ukazuje na potrebu za integrisanje modula kojim ¢e se predvideti/estimirati polozaj coveka
1 na taj nacin obezbediti adekvatne ulaze u modul za upravljanje mobilnim robotom, ¢ak i u slucaju
neuspeha sistema za detekciju Coveka.

Modul za predikciju/estimaciju polozaja ¢oveka, bi¢e opisan u jednom od narednih odeljaka u tezi.
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3. MODELIRANJE I SIMULACIJA MOBILNOG ROBOTA SA
DIFERENCIJALNIM POGONOM

Mobilni roboti imaju mogucnost da se ,.krecu* u svom okruzenju i nisu fizicki fiksirani za jednu
lokaciju. Mobilni roboti se mogu podeliti na holonomske i neholonomske. U slucaju diferencijalnog
pogona mobilnog robota, koji spada u neholonomske mobilne robote, ovo znaci da robot moze da
se kre¢e samo u nekim pravcima(napred i nazad), ali ne u svim (levo ili desno) [39]. Ova teza
razmatra samo neholonomske mobilne robote sa diferencijalnim pogonom. Za projektovanje,
razvoj, modifikaciju i upravljanje mobilnog robotskog sistema potrebno je razumevanje tog sistema
kao 1 odgovaraju¢i prikaz istog, to jest neophodan je takozvani ,,model* sistema. Model predstavlja
idealizaciju stvarnog sistema. Za modeliranje komponenata robotskog sistema potrebno je koristiti
analogne procedure. Na ovakav nacin modeli komponenata se adekvatno integriSu kako bi se dobio
celokupan model [39]. Modeliranje platforme diferencijalnog pogona mobilnog robota sastoji se iz
kinematskog i1 dinami¢kog modeliranja. Kinematsko modeliranje se bavi geometrijskim vezama u
sistemu kao 1 matematikom kretanja zanemarujuci sile koje deluju na sistem. Za razliku od
kinematskog, dinami¢ko modeliranje proucava kretanja kod kojih su sile 1 energija ukljuceni u
model sistema [39]. Svaki deo modeliranja razmatranog robotskog sistema je zasebno objasnjen u
ovom poglavlju, na sli¢an nacin kao i u radu [39]. Dobijeni precizni model je onda koriscen za
simulaciju kretanja mobilnog robotakori§¢enjem Matlab/Simulink softvera. Razvijeni simulacioni
model je zatim koriS¢en za testiranje predlozene hijerarhijske strukture upravljanja, kao $to ce biti
pokazano u poglavlju 4.

Prvi korak kod mehanickog modeliranja je definisanje odgovaraju¢ih koordinatnih sistema za
odgovaraju¢u mobilnu platformu [39]. Osnovna funkcija koordinatnih sistema je da se prikaze
pozicija robota. Sledeca dva koordinatna sistema se koriste za modeliranje 1 kontrolu mobilnog
robota:

e Globalni (referentni) sistem: {X;, Y; }- globalni (referentni) koordinatni sistem.
e Robotski sistem: {Xy, Y }- koordinatni sistem zakacen za robota.

Ova dva koordinatna sistema prikazana su na Slici 3.1:
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X, X
Slika 3.1: Globalni i robotski koordinatni sistem

Uvodenje ovih koordinatnih sistema pomaze kod kinematskog modeliranja robota o ¢emu ¢e biti
reci u slede¢em odeljku. Neophodno je objasniti mapiranje izmedu ova dva sistema. Pozicija bilo

koje tacke na robotu u globalnom i robotskom sistemu moze biti definisana na slede¢i nacin:

qc = [x¢ Y¢ 61" (3.1)
qr =[xr Yr Or]" (3.2)

gde su Xg, Y | 6 kooridinate i ugao rotacije neke tacke na robotu u globalnom koordinatnom

sistemu, a Xg, zr | €k koordinate i ugao rotacije te iste tacke u robotskom koordinatnom sistemu.

Mapiranje ova dva sistema se vrsi pomocu standardne ortogonalne rotacione transformacije:

qr = R(0)q (3.3)
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cosf@ sing 0O
(3.4)

R(O) = [—sin@ cos@ 0
0 0 1

pri ¢emu je ugao rotacije robota u globalnom koordinatnom sistemu oznacen bez subskripta g,
9 S 9(;.
Kori$¢enjem jednacina iznad stvara se veza izmedu brzine robota u lokalnom i brzine robota u

globalnom sistemu $to je jako bitno u kinematici robota.

3.1. KINEMATSKO MODELIRANJE MOBILNOG ROBOTA SA
DIFERENCIJALNIM POGONOM

Cilj kinematskog modeliranja robota je izracunavanje brzine robota u globalnom sistemu kao
funkciju brzine to¢kova i geometrijskih parametara robota (konfiguracija koordinata)[39]. Drugim
re¢ima treba sratunati brzinu robota §; = [%;V;04]7 , kao funkciju brzine totkova @gig,i
geometrijskih parametara robota ili kao vezu izmedu kontrolnih parametara (¢@p i¢;) i ponaSanja
sistema u prostoru stanje.Kinematika robota obi¢no ima dve glavne analize, jedna je direktna
kinematika, a druga je inverzna kinematika:
o Direktna kinematika:
Xg

qc = |Ye| = f(¢g, ¢, geometrijskiparametri)
6o (39)

e Inverzna kinematika:

[24] = £ (6. 56.00) (3.6)

U daljem tekstu brzinu i poloZaj robota u globalnom koordinatnom sistemu oznacavacemo bez
X
y

ool

O diferencijalnom pogonu mobilnog robota direktne kinematike ¢e biti re¢i u slede¢em odeljku.

subskriptac, g =
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3.1.1 Model direktne kinematike

Pretpostavimo da imamo diferencijalni pogon mobilnog robota koji ima dva tocka sa radijusom r

postavljenina udaljenosti 7.od centra robota kao na Slici 3.2:

% X,

Slika 3.2: Model diferencijalnog pogona mobilnog robota

Dalje u ovoj tezi koristise sledec¢e oznake:

I: Presek ose simetrije sa osom pogonskih tockova

C: Centar mase platforme

d: Rastojanje izmedu centra mase i ose to¢ka u pravcu X-0se

r.: Rastojanje tocka od ose simetrije robota u pravcu y-ose (lateralna 0sa)
r. Radijus tockova

@r: Brzina rotacije desnog tocka

¢, : Brzina rotacije levog tocka

20



v: Translatorna brzina platforme u lokalnom sistemu

o: Brzina rotacije platforme u lokalnom i globalnom sistemu

Problem direktne kinematike moZe se opisati kao problem pronalazenja sledece funkcije:

X
y
0
Brzina toc¢kova u koordinatnom sistemu robota je r¢, prema tome translatorna brzina robota

q = = f((pR' (le re, 7, 0) (37)

jednaka je srednjoj brzini:

D4+
vV=vg = rw (3.8)
A ugaona brzina je jednaka:
. T . A
w=wp="06 =2—rc(<PR—<PL) (3.9)
Kako je g; = R(8) 1qg, celokupan model, §to je u stvari brzina robota u globalnom sistemu,
jednak je:
Yr+ ¢
7. = RO 2|, O 3.10
46 =RO" 719, — g, (3.10)
rC

Inverzna rotaciona matrica jednaka je:

cos(f) —sin(@) 0
RO = [sin(@) cos(8) o] (3.11)
0 0 1
Odavde vidimo da je brzina robota u globalnom sistemu jednaka:
— (p + (p —
. Or + @ pft L > L cos(0)
x cos(9) —sin(6) 0], 0 Gp + @
q=|Y|=1sin(8) cos(8) 0 Slor—ou| = rusin(e) (3.12)
; YR _¥L 2
0 0 0 1 . r
¢ _ Z_rC((pR — @) ]

Jednacina iznad je opSta jednacina direktne kinematike diferencijalnog pogonskog mobilnog robota.
Jos jedna alternativna forma kinematskog modela moze se doboti predstavljanjem brzina robota u

globalnom sistemu u zavisnosti od linearne i ugaone brzine u robotskom koordinatnom sistemu.

X1 [cosf® O v
g=|y|=|sine o [w] (3.13)
0 0 1
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WwRtwy

Budu¢i da je translatorna brzina u robotskom koordinathom sistemu jednaka v =r——, a

2

ugaona brzina w = % (wg — wy), njihova veza se moze predstaviti u matri¢noj formi:
c

r T
v] _ 2 2 |[wr
[w] - L —_T“ [(UL] (314)
2r, 2r,
T r
v=|2%2 2 (3.15)
21, 21,

3.1.2. Neholonomsko ogranicenje kretanja robota

Sledec¢e pretpostavke vezane za kretanje tockova razmatranog mobilnog robota predstavljaju

kinematska ograni¢enja robota [28]:

Kretanje po horizontalnoj povrsini

Tacka dodira izmedu to¢kova i zemlje

Tockovi su nepromenljivi

Cisto kotrljanje $to znaGi da postoji trenutni centar nulte brzine prilikom tacke dodira
izmedu tockova i1 zemlje

Nema proklizavanja

Nema trenja prilikom rotacije oko tacke dodira

Ose upravljanja su ortogonalne u odnosu na povrsinu

Tockovi su povezani preko Sasije

Imaju¢i u vidu gore navedene pretpostavke o kretanju to¢kova, robot ima posebno ogranicenje koje

se zove neholonomsko ograni¢enje. Neholonomsko ograni¢enje je ograniCenje na tela koja imaju

brzinu.U slucaju diferencijalnog pogona mobilnog robota, ovo znaci da to¢kovi robota mogu da se

kre¢e samo u nekim pravcima (napred i nazad), ali ne u svim (levo ili desno) kao Sto je prikazano
na Slici 3.3:
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Totkovi robota mogu da se
pomeraju napred-nazad, ali

ne i levo-desno.

Paraleleno parkiranje

zahteva niz manevara

Slika 3.3: Neholonomsko ogranicenje kretanja robota

Postojanje ovakvih ogranienja u sistemu izazvace pojedine poteSkoce u planiranju kretanja i
kontroli ovakvih sistema o ¢emu ¢e biti re¢i u jednom od narednih odeljaka u ovom radu. Jednacina
neholonomskog ogranic¢enja diferencijalnog pogona mobilnog robota prikazanog na Slici 3.1 dobija
se iz slede¢ih predpostavki [28][29]:

e Ogranicenje gde nema boc¢nog klizanja:

Ovo znaci da se tockovi robota mogu kretati samo napred nazad ali ne mogu se kretati levo i
desno. U robotskom koordinatnom sistemu, ovaj uslov znac¢i da je brzina centra ose
simetrije robota I u pravcu (lateralne ) bo¢ne oseYgr jednaka nuli
y* =0 (3.16)
Koriste¢i ortogonalnu rotacionu matricu R(6), brzina centra robota u pravcu y, ose u robotskom

koordninatnom sistemu bice:
R

) = —xsinf + ycos6O
Vi Y (3.17)

Odavde dobijamo jednac¢inu ograni¢enja bo¢nog klizanja:
—xsin@ + ycosd =0 (3.18)

Ovo ograni¢enje znaci da brzina centralne tacke robota ima pravac ose simetrije kao 1 da je kretanje

ortogonalne ravni jednako nuli.

e Ogranicenje Cistog kotrljanja:
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Ovo ogranicenje prikazuje tockove koji ne proklizavaju.
Koriste¢i ortogonalnu rotacionu matricu R(6), brzina centra robota u pravcu Xg u robotskom

koordninatnom sistemu bice:

Xg = xcosf + ysinf (3.19)
Budu¢i da je xp jednako translatoronoj srednjoj brzini, jer nema bo¢nog klizanja, xp = r@,
brzinu robota u robotskom koordinatnom sistemu mozemo napisti kao :
(pR + oL xcos@ + ysind
v = [—x sin @ + ycos6 (3.20)
Odavde dobijamo jednaCine ogranicenja Cistog kotrljanja :
xcos + ysinh + 1,0 = rop (3.21)
xcosf + ysind — 1.0 =r¢, (3.22)

Ova tri jednacine ogranic¢enja (3.19), (3.21) (3.22) se mogu predstaviti u matri¢noj formi na sledeci

nacin:
0] cos@ sin 1 x
rR| _ -1l
<PL] B [0059 sind —Tc] [Z] (3.23)
X
[—sin8 cos8 0]|y|=A4(q)g=0 (3.24)
]

Ovakayv izraz za neholonomsko ogranicenjeje koristan kada ho¢emo da uzmemo u obzir ograni¢enja

kod dinamickog modeliranja.
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3.2. DINAMICKO MODELIRANJE MOBILNOG ROBOTA SA
DIFERENCIJALNIM POGONOM

Za dinamicko modeliranje robota s diferencijalnim pogonom, najc¢es¢e se koristi Langrazeov metod
[31-36] ili pak Nutonov-Ojlerov pristup [37-39]. Takode, pojedini istrazivaéi preporucuju Kanov
metod kao varijabilni pristup modelovanja mobilnog robota sa diferencijalinim pogonom [40].

Kod Njutnovog metoda, uzimaju se u obzir i sile koje deluju na sistem i sile ograni¢enja. Sile koje
deluju na sistem su pogoneske sile aktuatora , dok sile ogranicenja prestavljaju sile trenja izmedu
tockova robota i podloge. Medutim, u sistemu sa povezanim elemetima, komponente mogu
medusobno delovati jedne na druge preko zupcanika, opruga i frikcionih elementa [39]. Prema
tome, moramo da uzmemo u obzir sve ove sile. Jasno je da se ovim metodom da imamo poteskoce,
jer Cesto ove sile nisu lako merljive.

Langrazeov pristup je snazan i svestran metod za formulisanje jednacina kretanja za holonomske
sisteme. Medutim, kod neholonomskih sistema, uobiajno se uvode jednaCne ograniCenja u
dinamicke jednaCine pomocéu Langrazeovih multiplikatora. Ovi multiplikatori nisu konstantni i
uglavnom su u funkciji svih generalizovanih koordinata kao i vremena. Oni predstavljaju skup
nepoznatih ¢ije vrednosti mogu biti dobijene kao deo reSenja. U cilju smanjenja kompleksnosti
izraCunavanja, dodatni metodi su predlozeni da uklone prisustvo ovih multiplikatora iz dinamickih
jednacina datog sistema [41].

Definisanje jednacine kretanja, odnosno dinamike robota, ima sustinski znacaj u analizi, dizajnu i
kontroli robota. U globalu dinamicko modeliranje se moze definisati kao proucavanje kretanja
sistema gde se modeliraju sile, a mogu se ukljuciti i energija kao i1 brzine koje su u vezi sa
kretanjem. Osnovna razlika izmedu dinamickog i kinematskog modeliranja jeste u tome da kod
kinematskog modeliranja proucavamo kretanje ne uzimajuéi u obzir sile koje uticu na kretanje,
odnosno bavimo se samo geometrijskim vezama koje upravljaju sistemom.

Pretpostavimo da sistem mobilnih robota ima n-dimenzionalnu konfiguraciju prostora D sa
koordinatama(q4, q3, ---, 4,) podlozan m ograni¢enjima moze biti predstavljen pomocu sledece

uopstene jednacine dinamike:

M(q)q+C(q,q)q +F(q) +G(q) +Tq = B(q)t— A" (q)A (3.25)
gde su:
M(q) - simetri¢no pozitivna definisana matrica
C(q, q) - centripetalna i Koriolisova matrica
F(q) - matrica povrsinskog trenja

G(q) - vektor gravitacije
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T4 - 0znacene, ogranicene nepoznate smetnje ukljucujuéi i nestrukturiranu, nemodeliranu dinamiku
B(q) - ulazna transformaciona matrica

T - ulazni vektor

A" (q) - matrica povezana sa ogani¢enjima

A - vektor ograni¢enja snage

U narednom odeljku bi¢e predstavljen Lagranzov metod za izrazavanje dinamike ovog robota. Ovaj

metod je pogodan za formulisanje i implementiranje

3.2.1. Lagranzeov metod dinamike

Analiticka dinamika je metod u dinamici koji tretira sistem kao celinu koja se bavi skalarnim
veli¢inama kao Sto su kineticka i potencijalna energija sistema. Lagranze je predlozio metod koji
pruza snazan i prilagodljiv nacin za formulisanje jednaina kretanja za svaki dinamicki sistem.
LagranZeove jednacine su diferencijalne jednacine u kojima se uzima u obzir energija sistema kao i
rad koji se izvrSava u datom trenutku vremena. Izvedena jednacina iz Lagranzeove jednaCine za
holonomske sisteme zahteva da generalizovane koordinate budu nezavisne. Medutim, za
neholonomske sisteme mora postojati ve¢i broj generalizovanih koordinata od broja stepena
slobode zbog ograni¢enja kretanja sistema [30].

LagranZeova jednacina moze se napisati u sledecoj formi:

d (0L 0L

_—) - —— = . —AT N
" <aqi> 5o = Fi AT @i =12 .n (3.26)

gde su:

q1, 92, --- qQngeneralizovane koordinate.

L = E, — E,jeLagranze $to predstavlja razliku kineticke i potencijalne energije sistema.

4; je Lagranzeov umnozilac koji povezuje ogranicenja sa silom ogranicenja.

AT je matrica ograni¢enja

F;su generelizovane sile sistema.

Prvi korak u pronalazenju jednacine dinamike je da se sracunaju kineticka i potencijalna energija
sistema. Potencijalna energija sistema jednaka je nuli zato $to je kretanje ograni¢eno samo na

zemlju. Funkcija kineticke energije robota moze biti izvedena iz brzine prikazanoj na Slici 3.4:
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+h_ ------
&
x, X,
Slika 3.4: Brzina centra robota
Kako bismo nasli brzine u tackama I i1 C koristimo sledece jednacine:
Xc = x + dcosf (3.27)
Ve =y + dsiné (3.28)
Odatle sledi:
Xc = x — dOsind (3.29)
yc =y + dfcosh (3.30)
Brzina centra mase robota C je:
Ve = X1 + Y] — dOsinbi + dfcos6f (3.31)
ve = (% — dfsind)i + (¥ + dbcosb)j (3.32)
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Pri slozenom kretanju krutog tela ukupna kineticka energija je suma kinetickih  energija
translatornog kretanja centra mase i rotacionog kretanja tela.

Kineticka energija robotske platforeme je:

E 1 24 11 02
=-mv =

1 . . 1,
B =5m (% - dbsin6)” + (3 + dfcos6)”| + =167

= Em[x2 — 2xd0sinf + d*0%sin’0 + y* + 2ydOcoso

(3.34)
. 1 .
+ d%0%cos?0] + EICHZ

E, = lmJ'c2 + lmyz — mxdfsing + mydOcos6 + lmdzé2 + 11C9'2
2 2 2 2 (3.35)

Iz teoreme paralelne ose (Stajnerove teoreme) mozemo da izvedemo sledede:
Ic+md?>=1=1 (3.36)

Prema tome kineticka energija robotske platforme ¢e biti:
T, 1 1 .

E, = Smit +omy® + 510 + mxdfsin® + myd6cosd (3.37)

Iz jednacine kineticke energije prikazane iznad, znaju¢i da je potencijalna energija jednaka nuli,
LagranZe postaje:
1

1 1 . . .
L= Ema’cz + Emyz + 5102 — mxd@sind + myd6coso (3.38)

Generalizovane koordinate koje se koriste u Lagranzeovoj formuli su predstavljene na sledeci
nacin:

q=[xy6l" (3.39)

. .. o7

q= [x, y, 9] (3.40)
Korak po korak pristup za pronalazenje jednacina dinamike koriste¢i gore predstavljene koordinate

kao i LagranZe moZze se predstaviti kao [30][39]:
oL

— = mx — mdfsind (3.41)
dax
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oL _ 7 + mdOcosd
ay—my mabcos

dL i
% = [0 — mxdsinf + mydcosf

Prvi izvod po vremenu jednacina iznad jednak je:

d (0L . s :
—(—) = m¥ — md6@sinf — md0?cosf
dt \ox
d(“)— j + mdéicosd — md§2sin
i \35 = my + md6Ocos mdo-sin
d (0L . . :
T (6_0) = [0 — mdXsinf — mdx6cos8 + mdycosd — mydfsinf

Ostala izvodenja potrebna za Lagranzeove jednacine su:

0L

Pl 0

0L

@ =0
0L L A
39 = —mxd6@cosd — mydOsinf

Ako se jednacine iznad zamene u u Lagranzeovu jednacinu dobija se:

mx — md0sin® — md@?cosd = F, + C,

mj + mdfcosd — md6?sind = F, + C,

160 — mdisin® — mdx6cos6 + mdjcosd — mydOsind + mxdBOcosh
+ mydfsind = M + C,

Nakon upro$c¢avanja jednacina iznad dobijamo:

mx — md0sin® — md@?cosd = F, + C,
my + mdfcos® — md6?sinf = F, + C,
160 — mdisinf + mdjcosd = M + Cy
gde je:
E, pogonska sila u pravcu x-ose.
E, pogonska sila u pravcu y-ose.

M pogonski obrtni moment sile robota

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)

(3.47)

(3.48)

(3.49)

(3.50)

(3.51)

(3.52)

(3.53)
(3.54)
(3.55)

29



Cy, Cy, Cy su sile ograni¢enja u pravcu X,y i 6 0Se.

Ako se jednacine iznad predstave pomocu matrice dobija se:

m 0 —mdsinf 0 0 —mdécos6 E, Cx
0 m mdcosf |G+ (0 0 —mddsing|q=|F|+|Cr (3.56)
—mdsind mdcos® I, +md? 0 0 0 M Cy

Sile u x, y i 6 pravcu mogu da se povezu sa pogonskim obrtnim momentom sile tockova na osnovu

dijagrama sila prikazanog na Slici 3.5:

Y, AF
M=(F,-F)
Y, F,
-
o
Fy
X X,
Slika 3.5: Dijagram sila
TR
T
22
F,=—= (3.58)
T
(TR | TL _ cosb
Fy = (7 + ?) cosf = " (tp +11) (3.59)
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sinf

T
E, = ( R4+ rL) sinf = (tg + 1) (3.60)

M = (Fg = F)r, = = (tg = 7,) (3.61)

Na osnovu jednacina iznad, moZe se napisati matrica ulazne sile u jednac¢ini dinamike sistema na
slede¢i nacin:

rcost

o (tp + TL) 0 0

Fx ~ smB 1 CQSQ C(')SH .

y| = (tr+ 1) |~ T sing sin [T

M ;ﬂ Te 2 3.62
_f(TR—TL) ] (3.62)

1 [cos® cos6 -
B(q)t == [Sine sin@] [TR
[ —T
Na osnovu izvedenih jednacina iznad, konacan oblik jednacine diferencijalnog pogona mobilnog

robota izgleda:

m 0 —mdsin8 0 0 —mdOcosd
0 m mdcosf [G+|0 0 —mdfsing|q
—mdsin® mdcos@ I, + 2md? 0 0 0

(3.63)

r

1 cos@ cosO
[sm@ smB][ ] AT (q)4;

Ako se uporedi jednacina iznad sa opstom jednac¢inom dinamike robota (3.25), dobijaju se sledeci

parametri sistema diferencijalnog pogona mobilnog robota:

m 0 —mdsin@
M(q) = 0 m mdcosé
—mdsin@ mdcos6 I

C=|0 0 —mdbsind

0 0 0

F(q) = 0 uzima se da je nula u ovoj jednacini

0 0 —mdécos@]

G(q) = 0 kretanje je ograni¢eno na zemlju

T4 = 0 uzima se da je nula u ovoj jednacini

T
T= [TIZ]
—sin6
AT(q) = [ cos6O ]
0

1 cosf cosO
B(q) =— [sin@ sin@]
r 7. -7,
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3.2.1.1. Redukovan dinamicki model

Navedeni sistem moze da se transformiSe tako da viSe odgovara za svrhe kontrole i simulacije,

eliminacijom parametara ogranicavanja iz jednacine. Ovo se postize pomoc¢u dve matrice prikazane

ispod:
u® =[] = [1,] (3:64)
cos6 0
S(q) = [sin@ 0] (3.65)
0 1

Iz jednaine direktne kinematike vidi se da je S (g) matrica modifikovana matrica direktne

kinematike koja ima dva parametra za brzinu. Odavde sledi slede¢a jednaCina sistema:

X cosé 0]
q =] =S@u) = [Sine 0] ] (3.66)
0 0 1

Vrlo jednostavno se moZe dokazati da S () matrica ima slede¢u vezu sa A(q)matricom:
$s"(A"(q) =0 (3.67)

Jednacina iznad je korisna za eliminaciju parametre ogranicenja iz glavne jednacine dinamike kao

Sto ¢e se videti u narednom koraku. Diferenciranjem jednacine (3.67) dobijamo:

d = S(Qu(t) + S(qu®) (3.68)

Zamenom jednacine iznad u (3.25) dobi¢emo slede¢u jednacinu:

M(Q[S(@u() + S(@u®)] + €(q, PIS(@Qu®)] + F(@) + 6(q) + T4

, (3.69)
=B(g)t— A" (q)A

M()S(@Qu(®) + M(q)S(@u(t) + €(q, )HS(@u(t) + F(§) + G(q) + T4

= B(q)t—A"(9)2 (3.70)

Slede¢i korak u eliminisanju matrice ogranicenja A’ (q)A je da se jednacina (3.70) pomnozi sa

ST (q) na sledeéi nadin:
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[ST(@OM(@)S(]u(®) + [S"(@M()S(@)+S" (q)C(q, )S(q)]u(t)
+ST(QF (@) + 5" (@)6(a) + ST (D)4 (3.71)
= ST(q)B(q)t— S"(9)A" (9)2

Kao $to moze da se vidi u jedna¢ini iznad, ST (q)A” (q) je jednako nuli na osnovu jednacine (3.67).

Tako smo eliminisali parametre ogranic¢enja i jednacina dinamike sada izgleda ovako:

[ST(@OM()S(]u(®) + [ST(@M(q)S(q) + ST (q)C(q, ¢)S(q)]u(t)

Koriste¢i odgovarajuée definicije, jednacinu iznad mozemo predstaviti na sledeéi nacin:

M(q)u(t) + C, (g, Pu) + F(q) + G(q) + T4 = B(q)t (3.73)
S"(@M(q)S(q) = M(q) (3.74)

ST (@OM(DS(@)+S"(@)C(q,P)S(@) = €(q,9) (3.75)
S"(Q)F(q) = F(¢) =0 (3.76)

S"(@)6(q) =G(q) =0 (3.77)

S"(@ta =174 (3.78)

S"(@)B(q) = B(q) (3.79)

ST(@)A" (2 =0 (3.80)

Nova matrica mase M(q) postaje:

M(q) =S"(@)M(q)S(q)

. m 0 —mdsin@] [cos6 O
__[cos@ sinB 0 .
—[ 0 0 1] 0 m mdcosf ||sinf@ 0
—mdsin@ mdcos0O I 0 1
cosf@ 0
_ [ mcos@ msingd 0 m 0 381
N [—mdsiné? mdcos6 ] [sm@ 0] [0 I] (381)
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Nova matrica C(q, ¢) postaje

C(q.9) = ST(q)M(q)S(q)+ST(q)C "(q,.9S(q) =

[cos® sinf 0 m 0 —mdsinf —.HsinH 0
=1 0 m mdcosO || Bcosf 0
) | —mdsind mdcos6 I 0 0
i . (0 0 —md6Ocos][cos® 0
+ cosf sinf 0] 0 0 —mddsing|lsing 0 (3.82)
L0 0 1
0 0 0 L 0 1
_ [ mcos®  msinb 0] [_;Sin: 8+[0 0 —mdé] F(L);g 8]
=1 . cos
l—mdsind mdcosf | 0 0. 0 0 0 0 1
_[ O [0 —de] [ —mdé]
lmdo O mdé 0
Nova matrica B(q) postaje:
cosf cosf
_ 1
B(q) =S"(q)B(q) = cosd sm@ O] sm@ sin@ _—[1 1] (3.83)
0 —r rire —T
Cc
Sada se jednacina3.61 moZze napisati kao:
1 1
m 0 —mdl|[V1_|r r |['R
6 T+ Loe TeClll=ln |2 (3.284)
r o r

Pogonski momenti tockova su u korelaciji sa pogonskim obrtnim momentom i linearnom

pogonskom silom robota, na sli¢an nacin kao i ugaona i linearna brzina robota sa ugaonim brzinama

toCkova.
11
-l .
oo

3.2.3. Njutn-Ojlerov metod dinamike

Prvi i jedan od najvaznijih koraka u Njutnovom dinami¢kom modeliranju je crtanje dijagrama sila
sistema i analiza sila koje deluju na sistem [30]. Dijagram sila diferencijalnog pogona mobilnog

robota je prikazan na Slici 3.6:
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X X

Slika 3.6: Dijagram sila robota kod Njutnovog dinami¢kog modeliranja

Sledece oznake se nalaze na slici 1 koriste se kod Njutnovog dinamic¢kog modeliranja:
(v, v,,): Predstavlja brzinu vozila u lokalnom sistemu. v, je longitudinalna brzina, a v,, je lateralna
brzina.
(ay, a,,): Predstavlja ubrzanje centra mase vozila.
(F,,.F,,): Predstavlja longitudinalne sile koje deluju na vozilo od strane tockova.
(F,,.F,, ):Predstavlja bo¢ne sile koje deluju na vozilo od strane tockova.
Kao Sto se moZe videti na dijagramu sila iznad, jedine sile koje deluju na robot su sile aktuatora
koje deluju na tockove robota. Pocinjemo izvodenje predstavljanjem pozicije robota pomocu
polarnih koordinata. Ako pretpostavimo da je robot ¢vrsto telo, njegova pozicija moze biti
predstavljena pomocu ugla i radijusa:

7 =re' (3.86)

Diferenciranjem vektora pozicije prikazanog iznad dobijaju se brzina i ubrzanje robota:

F =1e? +rfei (3.87)
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7F=1e® + 2rfe®i —roZel® + réei (3.88)

Nakon upros$¢avanja i ubacivanja izraza za brzinu i ubrzanje u radijalni i tangencijalni oblik dobija

Se:
F = [F1et + [rg]e'®*? (3.89)
.o . . . X3 i s
#=[F—16%e® + [276 + rdle' @+ (3.90)
Izrazi za radijalnu i tangencijalnu brzinu i ubrzanje mogu se predstaviti na slede¢i nacin:
v, =1 (3.91)
v, =10 (3.92)
a, =¥ —1r6? (3.93)
a, =270 + 1@ (3.94)

Na osnovu ovih cCetiri jednacina iznad, mogu se izvesti odgovarajuce veze izmedu radijalne i
tangencijalne brzine i ubrzanja robota:

a, = v, —v,0 (3.95)

a, =0, —v,0 (3.96)
Sledec¢i korak je pisanje Drugog Njutnovog zakona kretanja u robotskom koordinatnom sistemu u
nalazenje veza izmedu sila, obrtnog momenta i ubrzanja. Kod mobilnog robota s diferencijalnim
pogonom postoje dva tipa kretanja : translacija u radijalnom (u) i tangencijalnom (w) pravcu i
rotacija oko vertikalne ose u cetru mase robota.

ZFu =ma,

ma, = F, +F, (3.97)
Z E, = ma,,
ma,, =F, —F,, (3.98)
Z M, = 1,0
106 = (F,, — Fy)d+ (F, — F,)n. (3.99)

Zamenom izraza za ubrzanje iz jednacina (3.95) 1 (3.96) u jednacinama (3.97) i1 (3.98) dobija se:

E, +F,
m

. . Fw _er
Dy = —Uu9 +ZT

b, = 1,0 + (3.100)

(3.101)
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_ B —Fu)d 4 (R, = E,)r (3.102)
Ic Ic

Prve dve jednacine iznad pokazuju ubrzanje robota u zavisnosti od sila koje deluju kao i brzine.

Jednac¢ine (3.100), (3.101) i (3.102) su osnovne jednacine dinamike diferencijalnog pogona

mobilnog robota izvedene iz Njutnovog metoda dinamike.

Ogranicenje klizanja u pravcu longitude (Cisto kotrljanje) iograni¢enje bo¢nog-lateralnog klizanja

(nema klizanja) stvara nezavisnost izmedu longitudinalne, lateralne i ugaone brzine i uproséava

jednacine dinamike.

Usled ograni¢enja bo¢nog klizanja, lateralna brzina centralne tacke | u robotskom koordinatom

sistemu je jednaka nuli, §to je definisano jednacinom:

—xsin@ + ycosf =0

Kori$¢enjem rotacione matrice R(0), nalazimo brzinu centra mase u inercijalnom koordinatom

sistemu:
_[xc] _[cos@® —sin@][Vu
ve = [Yc] B [sine cos 6 ] [Vw] (3.103)
gde je:
Xc = v, cos O — vy, sinb (3.104)
Yc = v, sin@ + v, cosO (3.105)

Takode koriS¢enjem jednacina (3.29) 1 (3.30) moZe se izraCunati brzina centralne tacke | u
inercijalnom koordinatnom sistemu.
Ubacivanjem jednacina (3.29) i (3.30) u jednacine (3.104) i (3.105) dobija se:

% = v, cos 8 — v,,sin + dO sin O (3.106)
y = v, sinf + v, cos@ — df cos @ (3.107)

Kada se ove jednacine pomnoze sa— sin 6 i cos 6 , a zatim saberu dobija se:
—Xsin@ + ycosf = v, — dé (3.108)
Odavde je lateralna brzina centralne tacke
v, =db (3.109)
A lateralno ubrzanje centralne tacke je:
v, =dé (3.110)

Kombinacijom jednacina (3.110) i (3.101) dobijamo sledece:
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) . F, +F,

do = —v,0 + (3.111)
m
m(dé +v,0) =F,, +F,, (3.112)
Kombinacijom jednacina (3.109) 1 (3.101) dobijamo:
.. FE,_+EF
v, = do? + ——=L (3.113)
Kombinacijom jedna¢ina (3.112) i (3.102) i re$enja za 6 imamo:
_ P =B mdv,0 (3.114)

mdz + 1 I md2 +1 I
Ove dve jednacine iznad su jednaCine dinamike robota uzimaju¢i u obzir neholonomska
ogranicenja. Ove jednaCine mogu jednostavno da se transformiSu u formu matrice koriste¢i iste

zapise i matrice kao kod LagranZeovog metoda.

N : TR — T)T,
(md? + 1.)6 + mdvf = % (3.115)
. TR+7T
my — mdf? = w (3.116)
md? + 1, =1
Matrica formirana od ovih dveju jednacina je predstavljena pomocu sledeée jednacine:
1 1
m O][v 0 -—-mdl|[v1_|r r [[%®

[0 NG+ Le 5= 15 5| 2] (@117

r o r

Kao $to se moze videti iz jednacine iznad, iz oba metoda moze se dobiti ista jednacina dinamike
mobilnog robota. Koristec¢i jednacine (3.110) i (3.112) kao i jednacina direktne kinematike (3.8) i
(3.9) mozemo jednostavno napisati opsSte jednacine dinamike u zavisnosti od obrtnog momenta
aktuatora, rotacione brzine tockova i geometrijskih parametara. Diferenciranjem jednacina direktne
kinematike (3.8) i (3.9) dobijamo:

PR P (3.118)
2

. Qr— @y

0 =—— .
T (3.119)

Ubacivanjem jednacina (3.111) 1 (3.8) u jednacinu (3.112) dobijamo slede¢i izraz:

o =1 _ (B —Fu)rc m_d<¢’R + oL ) (¢’R — rc) (3.120)
27, I I 2 2r
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Ubacivanjem jednacina (3.110) 1 (3.9) u jednacinu (3.109) dobijamo:

Pp + ¢y, Or — Q1 E,_+F,
— d 2 r l
2 r ( 27, nTt m

Iz jednacina (3.112) 1 (3.96) dobija se:
rl md (Qr + @, \ (Pr — P
Fup = Fu = 21,2 (@r = Pu) + T, ( 2 r)( 27, r)

c

mr . Or — Py
E, +E, = T(QDR + @) — dm(T
C

r

T)?

Dodavanjem 1 upros¢avanjem jednacina iznad dobija se:

p _(rl +mr)“ +< rl +mr>" mdr? 2, mdr?\

F_(r] +mr>__+< rl +mr)_. mdr? Sz, mdr?\

(3.121)

(3.122)

(3.123)

(3.124)

(3.125)

Pod pretpostavkom da su ulazi sistema obrtni momenti DC motora, jedna¢ine dinamike su:

B 7'21_}_mr2 _— r21+mr2 ) mdr®\
tR=\ar 2Ty ¥R ar2 4 )P T\ g2 )P

<mdr3

c

B 7‘21_|_m7"2 _— 7‘21_|_m7"2 ) mdr3\ .,
e\ 2Ty P 4r2 ' 4 )PR T\ a2 PR

<mdr3

472 )‘pR(pL
c

Slede¢i parametri su definisani kako bi pojednostavili ostatak racunanja:

4 ri] +mr2
412 4

B - ri] +mr2
42 4

(3.126)

(3.127)

(3.128)

(3.129)
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d 3
C= 72;2 (3.130)

Prema tome, jednacine dinamike moZzemo zapisati na slede¢i nacin:

T = A@p + B, — Cp° + Corep, (3.131)
1, = Ay + Bdp — Cip’ + Cor@, (3.132)

Jednacine (3.131) 1 (3.132) su jednacine dinamike koje povezuju obrtne momente, rotacionu brzinu
toCkova 1 rotaciono ubrzanje. Za simulaciju i i1 razvoj kontrolera mogu se koristiti ili jednaCine
(3.131)1(3.132) ili (3.117) iz Njutnovog metoda ili jednacina (3.84) iz Lagranzeovog metoda. Za
potrebe ove teze koriS¢ena je (3.84) za simulaciju sistema koji ¢e biti opisan u sledecem odeljku.

Isti metod dinamickog modeliranja je koris¢en u referencama [30] [39].

3.4. SIMULACIJA SISTEMA

U cilju testiranja razvijenog upravljanja mobilnim robotom pre testiranja na realnom robotu, u ovoj
tezi je razvijen simulacioni model.

Strukturna Sema mehanickog modela mobilnog robota koja ukljucuje modele kinematike i dinamike
je prikazana na Slici 3.7. Na slici 3.8 je prikazan simulacioni model kojim simuliramo mehanicki
model bez ukljucivanja efekata aktuatora. Jednostavno povezemo razliCite obrtne momente kao
izlaze desnog i levog aktuatora tocka za mehanic¢ki model i analiziramo kretanje robota pod

uticajem ovih obrtnih momenata.

T V vV o X o X

_R_} . » > > —=
DINAMICKI , I W, KINEMATSKI |Y, I Yy

&,/ MODEL W, IMB, MODEL 0, o

Slika 3.7: Strukturna Sema dinamickog i kinematskog modela

Jednacine (3.81) do (3.84) za dinamicki model i1 jednaina (3.66) za kinematski model su
implementirane u formi funkcija da bi simulirale mehani¢ki model robota kao $to je prikazano na
slici iznad. Dinamicki model i kinematski model funkcija su uklju¢ene u dodatku A.

Nakon izgradnje modela treba definisati parametre robota i uraditi neke testove za proveru

performansi modela. Parametri robota kori$¢eni za simulaciju modela prikazani su u Tabeli 3.1:
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theta
Slika 3.8: Simulacioni model dinamike i kinematike mobilnog robota
Tabela 3.1: Parametri robota korisceni za simulaciju
Ime Vrednost )
Opis
parametra parametra
m 3.6 (KG) Tezina robota
e 0.2025 (m) Rastojanje izmedu pogonskog tocka i ose simetrije
Rastojanje izmedu centra mase 1 ose pogonskog
d 0.05 (m)
tocka
r 0.05 (m) Poluprecnik tocka
Ic 0.09 (KG*m2) Masa momenta inercije oko centra mase

Navedeni parametri se mogu uzeti iz liste podataka o DaNI robotu, koji je razvijen od strane
National Instruments-a,[113]. Dimenzije robota su 405mm x 368mmx 150 mm.

Nakon definisanja parametara robota,rade se testovi za proveru modela.

41



Cetiri moguca slucaja za ulazne signale su:

ulazni pogonski momenti zx i 7. su jednaki ali suprotnog znaka- robot ¢e se okretati oko
Svoje ose.

ulazni pogonski momenti zz i z.Su jednaki i istog znaka- robot ¢e se kretati pravolinijski.
ulazni pogonski moment zgzje manji od ulaznog pogonskog moment z,_ istog znaka- robot ¢e
se kretati udesno.

ulazni pogonski moment zx je je manji od ulaznog pogonskog moment 7, istog znaka- robot

¢e se kretati ulevo.

Simulirano kretanje robota kao posledica prvog slucaja je prikazano na Slici 3.9.

Traekdonja mbota u XY ani -momenti TR TL su jednakd | suprotnog su znska
006

0.03
003 0@ 001 0 001 002 003 04 006 005
Am)

Slika 3.9: Kretanje robota kao posledica istih pogonski momenata zx i 7, ali suprotnog znaka

Kao $to se moze videti, robot ¢e pri kretanju napravitineku vrstu kruga oko centralne tacke kada

obrtni momentia motora imaju jednake suprotne znakove. Robot bi trebalo da rotira oko svoje ose

kao posledica takvog ulaza. Razlog zbog koga pravi “krug®“ i rotira oko centralne tacke je

odstupanje centra mase od centra rotacije.

Drugi test za proveru modela je dodeljivanje jednakih ulaznih pogonskih momenta g i 7 koji su

istog znaka.
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Trajektorija robota u XY ravni - momenti TR i TL su jednaki i istog znaka

RS T P N ———
T e e

' ' ' ' ' ' ' ' '
I I I I ' I I ' I

[ e T e S e T e —]
- ' ' ' ' ' ' ' ' '
I I I I ' I I ' I
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Slika 3.10: Kretanje robota kao posledicaistih pogonski momenata zr i 7, koji su i istog znaka

Tredi test za proveru modela je dodeljivanje istih znakova ali nejednakih ulaznih obrtnih momenata

robotu i posmatranje kretanje robota. Na slikama 3.11 i 3.12 prikazano je kretanje robota kao

odgovor na isti znak ali nejednakih ulaznih obrtnih momenata.

Trajektorija robota u XY rawni - TR je veci od TL i istog su znaka

X(m)

Slika 3.11: Kretanje robota u sluc¢aju ulaznih pogonskih momenata istog znaka, ali 7z veé¢i od

ulaznog pogonskog momenta z, - robot se krece ulevo.
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Trajektorija robota u XY rawni - TR je manji od TL i istog su znaka

0.8

0.6

X(m)
Slika 3.12: Kretanje robota za slu¢aj ulaznog pogonskog momenta zx istog znaka sa 7., ali manjeg

od ulaznog pogonskog momenta 7 - robot se kre¢e udesno.

Gledaju¢i slike iznad moze se videti da rezultati simulacije odgovaraju kretanju diferencijalnog

pogona mobilnog robota i da se izvedeni model moze koristiti za razvoj upravljanje o ¢emu Ce biti

reci u narednom poglavlju.
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4. PROJEKTOVANJE KONTROLERA ZA PRACENJE COVEKA

U ovom poglavlju razmatra se problem dizajniranja kontrolera za neholonomske mobilne robote u
cilju prac¢enja coveka na osnovu vizuelne informacije.

Prac¢enje pokretnih objekata, ukljucuju¢i 1 Coveka je vazan proces u razliCitim aplikacijama
kompijuterske vizije i robotike. Pracenje pokretnog objekta je jedan od najznacajnijih zadataka za
autonomne mobilne robote. DefiniSe se kao sposobnost robota da podesi svoju poziciju i
orijentaciju prema kretanju pokretnog objekta u cilju smanjenja greSke pracenja. U predhodnim
godinama razvijene su razlicite Seme upravljanja za navigaciju i pracenje mobilnim robotom.

Metod vestackog potencijalnog polja za prac¢enje pokretne mete je uveden u upotrebu 1986. godine
od strane Khaitb-a [43]. Kod ovog metoda robot je predstavljen kao Cestica u modifikovanom
prostoru g koja se kre¢e pod uticajem veStaCkog potencijala nastalog pod uticajem vrednosti
pozicije mete ga 1 udaljenosti od objekata koje predstavljaju prepreku kretanju robota.
Nedostatak ove tehnike je $to robot ¢esto ostane “zarobljen” na nekom od lokalnih minimuma [44].
Zadnjih godina veliki napor je uloZen u razvoj inteligentnih zakona upravljanja. Metode vestacke
inteligencije se mogu primeniti za razli¢ite probleme sa kojima se sreCcemo kod mobilne robotike
[45]. Ove metode se Cesto koriste zbog svoje jednostavnosti, jer su zasnovane na ljudskom
rezonovanju i heuristickom znanju i ne zahtevaju matematicki model. Razvijeno je nekoliko
kontrolera zasnovanih na fazi logici [46][47], neuronskim mrezama [39,48] kao i na genetskim
algoritmima [45][49]. Glavni nedostatak ovih tehnika je nedostatak preciznog modela i zbog toga
Sto su racunarski zahtevne.

Pored navedenih tehnika u upotrebi su i tehnike nelinearnog upravljanja mobilnim robotom kao Sto
su upravljanje po kliznom rezimu (eng. Sliding mode cotrol) [50][51] i nelinearni konroleri
zasnovani na metodama Ljapunova [52][53].

Upravljanje neholonomskim mobilnim robotom moZemo podeliti takode i na slede¢a dva metoda
upravljanja: upravljanje na osnovu kinematskog modela i upravljanje na osnovu dinamickog
modela mobilnog robota. U ranijim istrazivanjima, veliki broj istraZivaca je bio fokusiran samo na
kinematsko upravljanje mobilnim robotom. Medutim, zadnjih godina veliki broj istrazivanja je

raden na razvoju aplikacija na osnovu dinami¢kog upravljanja [54].
Kinematski beksteping kontroler (eng. Kinematic backstepping controller) za upravljanje

neholonomskim mobilnim robotom koji zanemaruje dinamiku vozila i koji Kkoristi Ljapunove

funkcije prvi put je predstavio Kanayama [55] 1991. godine i od tada ga koriste mnogi istrazivaci u
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ovom polju. IzraCunavanje Zeljene linearne i ugaone brzine v, = (v,w) Se VISi na osnovu
upravljackog zakona predloZzenog u [55].

Kontroleri zasnovani na dinamickom modelu mogu se svrstati u Cetiri grupe, u zavisnosti od toga
kako se tretira dinamika sistema [56]: adaptivni kontroleri, robusni kontroleri, robusni adaptivni
kontroleri i kontroleri sa linearizovanom povratnom spregom .

Adaptivni kontroleri su adaptivne ekstenzije kinematskim beksteping kontrolerima koji mogu da se
izbore sa nepoznatim parametrima [32],[57],[58].

Robusni kontroleri su dizajnirani da se izbore sa neodredenim parametrima i poremecajima u
sistemu [59],[60].

Robusni adaptivni kontroleri imaju i robusne i adaptivne karakteristike i najcesce koriste
kombinaciju inteligentnih kontrolera i nelinearno upravljanje [56].

Upravljanje na osnovu linearizovane povratne sprege je prikazano u [61]. Takode sve je vise

metoda koje obuhvataju i1 pozicioni kontroler 1 upravljanje brzinama tockova [62].

4.1. RAZVOJ HIJERARHIJSKE STRUKTURE UPRAVLJANJA MOBILNIM
ROBOTOM SA DIFERENCIJALNIM POGONOM ZA PRACENJE LJUDI

Kao $to je ve¢, u uvodu, napomenuto za robote koji pruzaju podrSku osobama u izvrSavanju raznih
zadataka, kao Sto su roboti koji pomazu osobama sa invaliditetom, roboti-pratioci starijih ljudi ili
mobilni roboti koji asistiraju ljudima u inspekciji kontaminiranih/opasnih okruZenja, klju¢ni uslov
za generisanje adekvatnog ulaza u upravljacki sistem, pored detekcije i pracdenja ljudi, je
prepoznavanje i1 predikcija ponaSanja ljudi, kao 1 modul odlucivanja koji na osnovu ponasSanja
c¢oveka donosi odluku o upravljanju mobilnim robotom.

U hijerahijskoj strukturi upravljanja (Slika 4.1) razvijenoj u ovoj tezi moduli za detekciju, pracenje i
predikciju i prepoznavanje ponaSanja coveka kao i modul odlucivanja su na visokom nivou
strukture upravljanja (eng. high-level control). Visoki nivo upravljanja je na slici 4.1 oznacen
crevenom bojom. Upravljanje pozicijom i orijentacijom mobilnog robota se svrstava u srednji nivo
upravljanja (eng. medium-level) i oznaceno je plavom bojom na pomenutoj slici. Upravljacki
sistem niskog nivoa (eng. low-level control), na slici 4.1 je oznacen zelenom bojom i sastoji se od
multivarijabilnog PD kontrolera koji je odgovoran za konvertovanje brzina na izlazu pozicionog
kontrolera u obrtni moment tockova robota. Ovaj kontroler je potreban da bi se osiguralo pracenje
ulazne referentne brzine od strane robota. Senzor vizije i mobilni robot (koji je se moZe opisati
kinematskim i dinamic¢kim jedna¢inama) su oznaceni narandzastom bojom i odvojeni od ostatka
sistema zbog njihove interakcije sa okolinom. Naime senzor vizije pruza informacije o prostoru koji

okruzuje robota, dok se robot kre¢e u tom istom prostoru. U ovom poglavlju opisani su razvoj i
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testiranje modula niskog i srednjeg nivoa sistema upravljanja. Upravljacki nivo visokog hivoa je

zbog svoje kompleksnosti obraden u narednim poglavljima.

Modul 73 Modul vizije
prepoznavanje |« Modul praéenja Modul detekcije
ponasanja T
A
Visoki nivo upravliania
Modul (High level control) Senzor vizije
odlucivanja

robota

Mobilni robot

| Dinamika u=l] Kinematika

robota

Pozicioni Kontroler
kontroler brzine
Srednji nivo
upravljanja

Niski nivo upravljanja (Low level control)

Okolina

(Medium level control)

Slika 4.1 Hijerarhijska struktura upravljanja mobilnim robotom

4.2. UPRAVLJACKI SISTEM NISKOG NIVOA -KONTROLER BRZINE

Upravljacki sistem niskog nivoa sastoji se od multivarijabilnog PD kontrolera koji je odgovoran za

konvertovanje brzina na izlazu pozicionog kontrolera u obrtni moment tockova robota. Obrtni

momenti su podeseni prema sledecoj jednacini:

L[® 0 (e
=[] =8 ["" v | (?)

g1(0) = va ey (t) + Ky

g2(t) = pr e, (t) + Ky, S

r

27,
r

_2_1'C

B!=

N DN =

de, (t)
dt
de,, (t)
dt

(4.1)
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gde je e,(t) greska linearne brzine, a e, (t) greSka ugaone brzine mobilnog robota.

e, (O] _ [ui(6) — v(®)
e= o) =l — oo (4.2)

Strukturna Sema ovakve upravljacke strukture je prikazana na slici 4.2.

e T P q
Kontroler Dinamika Kinematika
ﬁ@» brzine §—1™ mobilnog |[——3» mobilnog 4—m
robota : robota '
“- [
e

Slika 4.2. Kontroler brzine

Ideja je da se vrSi upravljanje s povratnom spregom na osnovu dinamickog modela robotskog
sistema. Dinamicki model robotskog sistema koji je opisan jednacinom (3.82) ima dva ulaza (tp,
7,) i dvaizlaza (v,w ).

Kvalitet upravljanja sa povratnom spregom testira se preko prac¢enja zadatih linearnih i ugaonih
brzina robota. Rezultati simulacije prikazani su na slikama 4.3, 4.4 i 4.5, i moZe se videti da
predlozeni kontroler brzine uspesSno prati zadate brzine. Parametri kontrolera su optimizovani uz
pomo¢ optimizacije rojevima cestica (eng.Particle Swarm Optimization ), koja je detaljnije
objasnjena u poglavlju 4.4.

Vrednosti parametara kontrolera su sledece: K, =218, Kg,=45, Kp,=181, Kgw=28.

Jedinicni odskocni odziv linearne brzine
T T T T T T T

—Stvarna brz'irjua
Zeljena brzina |

v (m/s)
=

w (rad/s)

Slika 4.3 . Odsko¢ni odziv linearne i ugaone brzine (eng. Step response)
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greska (m/s)

greska (rad/s)

Sinusni odziv linearne brzine

| ——Stvarna brzinal]
Zeljena brzina ||
i i i

A e S

[ I S PR

| i |
3 4 g G

7 g 9 10

vreme (s)

linearne i ugaone brzine (eng. Sine response)

sinusnog odziva linearne brzine
T T

vreme (s)

Slika 4.5. Greska linearne i ugaone brzine (eng. Sine response error)
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4.3. UPRAVLJACKI SISTEM SREDNJEG NIVOA

Upravljacki sistem srednjeg nivoa je projektovan tako da pokreée robota s njegove trenutne pozicije
g=[x y 6]" prema Zeljenoj poziciji q, = [x. v 6.]". Cilj je na¢i upravljacki signal u=[vc
W] tako da robot prati Coveka, tj. da dostigne Zeljenu poziciju u kona¢nom vremenskom intervalu.

Na isti nacin pozicije robota i coveka kog treba pratiti mobilnim robotom se mogu predstaviti u
polarnom koordinatnom sistemu (Slika 4.8), pri ¢emu rastojanje izmedu robota i ¢oveka, d mora

biti ve¢e od nule (d>0).

Y, .
./ '&i
: XR
d
Y,
4
I 0
Y
X X X,

Slika 4.6.Mobilni robot prati Coveka

Pozicija robota i ¢oveka u globalnom koordinatnom sistemu i rastojanje d izmedu njih, mogu se
povezati slede¢im jednacinama:
dcosa =x, —x 4.3)
dsina =y, —y
dok odnos izmedu pravca kretanja robota i Coveka , definiSemo preko sledec¢ih promenljivih:
p=a—10 4.4
Brzinu kretanja coveka se ne uzima u obzir prilikom dizajniranja ovog kontrolera te je na osnovu

jednacine (4.3):
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dcosa —dasina = —vcos 8 (4.5)

dsina + dd cosa = —vsin6 (4.6)
p=a—w 4.7)
Ukoliko se jednacina (4.5) pomnozi sa cos @, a jednacinu (4.6) sin a sa dobija se:
d cos? @ — dd sina cosa = —v cos 6 cos a
dsin? a + dda cosasina = —vsinf sina

i na osnovu adicionih formula dobija se:
d = —vcosg (4.8)
Takode, ukoliko se jednacina (4.5) pomnozi sa — sin a, a jednacinu (4.8) sa cos a sa dobija se:

2

—dcosasina + dasin“a = vcos 8 sina

dsinacosa + da cos? a = —vsin 6 cosa
Sto je dalje
a = ”Si% d+0 (4.9
Na osnovu (4.7) i (4.9) sledi
. vsin ¢ 4.10
Q=-w+ T d+0 ( )

Kinematski model je sada predstavljen novim promenljivima stanjad,¢ i « .
Originalni problem prac¢enja postaje problem regulacije sistema opisanog jednacinama (4.8),(4.9) 1
(4.10).

Predlozeno kinematsko pravilo upravljanja je opisano na slede¢i nacin:

u = K,d cos ¢ ]
¢ |K,singcosg + K, (4.11)
K= (Kp'Ka)
Strukturna Sema ovakve kontrolne strukture je prikazana na slici 4.7.
de — ""’=[::f¢] e T s : :
R o N

[

Slika 4.7. Pozicioni kontroler
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4.3.1. Ljapunovljeve analize stabilnosti

Jedan od najcesce koriS¢enih metoda za analizu asimtotskog ponasanja zasnovan je na Ljapunovoj
teoriji stabilnosti.

Jednostavna pozitivno definisana kvadratna forma Ljapunovljeve funkcije je:

1 1 .
V=V1+V2=§d2+§<p2 (4.12)

gde parametri V1,V, predstavljaju polovinu kvadratne norme greSke rastojanja d i greSke orijentacije
¢ nastalih kao rezultat rastojanja robota izmedu njegove trenutne i zeljene pozicije definisanih u
globalnom koordinatnom sistemu.

Prema tome izvod predloZene Ljapunovljeve funkcije je:
V=V,+V,=dd+ ¢¢ (4.13)

Koris¢enjem kinematskih jednacina (4.8) 1 (4.10), dobija se:

V =d(—vcosp) + p(—w + 7 s;n (p) (4.14)
Zamenom vi w sa v(d, ) i w(d, ) dobija se:
V= d(—K,d cos? @) + @(—K,sinpcosp — K, + Kpd cozfp sin (p) <0 (4.15)
U jednacini (4.13) prvi Clan je
Vi = —K,d?cos’ ¢ < 0,zaK, >0 (4.16)

Kako je Vi funkcija pozitivno definitna i Vinegativno definitna funkcija , tada po
Ljapunovljevoj teoremi trivijalno reSenje sistema je asimtotski stabilno.

Sli¢no za drugi ¢lan je:

) K,d cos ¢ sin 4.17
V, = @(—K,sinpcosop — K, + L d<P (p) <0 (4.17)
V,=-K,p?><0,z2aK, >0 (4.18)
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Takode V, je funkcija pozitivno definitna i V,negativno definitna funkcija, i sledi da je trivjalno
reSenje sistema je asimtotski stabilno.
Kona¢no je:

V=V +V,=—-K,d*cos’ ¢ — K,9* <0 (4.19)

Primenom Barbalet'ove Leme [63], sledi da V konvergira ka nuli kako vreme raste. Ovo implicira
da vektor [d, ¢, a] konvergira ka [0,0,«a].

Prema tome moze se zakljuciti da upravljacke veli¢ine

v, = K,d cos ¢ (4.20)
w. = K, sinpcosp + K, ¢

¢ine kretanje robota glatkim 1 stabilnim.

4.3.2 Simulacija pozicionog kontrolera

Da bi se testirao pozicioni kontroler, prvo je potrebno simulirali kretanje ¢oveka. Sema generatora
zeljene putanje prikazana na slici 4.9 generiSe Zeljenu putanju kretanja cCoveka. Putanja je

predstavljena kao funkcija vremena:

x () = f(0), y:(8) = g(O) (4.21)

Brzina c¢oveka Vvi(t) se izracunava kao prvi izvod jednacine (4.21).
U cilju testiranja performansi upravljacke strukture nekoliko razlicitih tipova putanja je simulirano,
pri ¢emu se ¢ovek krec¢e konstantnom brzinom oko 1 m/s. Takode je testiran i sluc¢aj kad se covek

kre¢e promenljivom brzinom.

Clock

generator putanje
coveka yt

Slika 4.8. Sema generatora putanje ¢oveka
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Transformacija se vrsi na osnovu greSke pracenja u globalnom i robotskom koordinatnom sistemu

kao Sto je prikazano na slici 4.9.

Yo
Yy T
A s X
AMF |
e, Y |
‘ e,
9
, v )
y eVR
xL “Xo X,

eX

Slika 4.9. Greske pozicije i orijentacije coveka u odnosu na robot u globalnom i robotskom

koordinatnom sistemu.

GreSka pozicije u centru koordinatnog sistema povezanog sa mobilnom platformom ili lokalnim

koordinatnim sistemom definie se na sledeé¢i naéin:

o = [eral = bl =[Sy 2ocal e}
[ex] e x] (4.22)
ey Ye =Y

Gde je xyp 1 yyr pozicija ¢oveka u robotskom koordinatnom sistemu,tj. pozicija u kojoj treba da

dode robot da bi greska pracenja bila jednaka nuli.
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Sada se greska rastojanja Coveka od robota i greSka orijentacije mogu stracunati U robotskom
koordinatnom sistemu, i predstavljaju ulaze u pozicioni kontroler. Sistem predstavljen u ovoj tezi u
realnom sluc¢aju sa senzora vizije dobija podatke o poziciji Coveka u koordinatnom sistemu kamere
Zyc, Xye, 1 nakon transformacije koordinata na osnovu jednacine (1.7) dobijamo koordinate
polozaja Coveka u robotskom koordinatnom sistemu tj. xyr, yyr. Medutim, za testiranje
performansi pozicionog kontrolera, dovoljno je bilo simulirati kretanje Coveka u globalnom
koordinatnom sistemu, zatim izvrSiti tranformaciju koordinata coveka iz globalnog u robotski

koorinatni sistem na osnovu jednacine (4.22).

d= ’esz + esz = \/XHRZ +yHR2 (423)

e
R _ arctg 2R (4.24)

€xR XHR

@ = arctg

Matlab Simulink model kor$¢en za simulaciju pozicionog kontrolera je prikazan na Slici 4.10:

L theta o,r I+ exR d+{d ve[—+ve
| ex R
1 ey eyR —+ eyR fi > fi we —» we
transformacija greska  pozicioni kontroler
koordinata iz globalnog >V
Putanja coveka u robotski koordinatni
sistem TL

W
{kontroler brzine  mobilni robot

Slika 4.10. Strukturna Sema za simulaciju i testiranje pozicionog kontrolera

KoriS¢enjem strukturne Seme sa Slike 4.10 1 Seme generatora putanje Coveka, moze se testirati
pozicioni kontroler sa razli¢itim referentnim putanjama i razli¢itim inicijalnim pozicijama za
robota.

U razmatranom robotskom sistemu Zeljeno je joS da robot prati coveka na rastojanju od 1.5 m, i
prema tome robot vise ne treba da dotigne ¢oveka, ve¢ neku tacku koja se nalazi na rastojanju od

1.5 od ¢oveka. Stoga se greska pozicije, umanjuje za 1.5 m sracunava kao:

d= XHRZ + yHRZ —1.5 (425)
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Da bi se lakse testirale performanse predlozene upravljacke Seme, kontroler se testira za slucaj kada
je cilj upravljanja da je rastojanje izmedu robota i coveka jednako nuli - jednacina (4.24). Takode
prikazano je i ponaSanje kada je cilj upravljanja da je rastojanje izmedu robota i coveka jednako 1.5
m - jednacina (4.25). U oba sluc¢aja zeljena greska orijentacije je jednaka nuli ¢ = 0. Maksimalna

brzina koju moze da dostigne robot je v=1.5 m/s.

4.3.2.1. Testiranje upravljacke Seme za konstantu brzinu ¢oveka i Zeljeno rastojanje d=0 m

Parametri nelinearnog kontrolera iznose Ky=1.5 i K;=2.5.

Referentna putanja coveka : kvadrat

Jednacina putanje: Sema generatora data u Dodatku A.
Inicijalna pozicija robota: (-0.5, 2, 180°).

Inicijalna pozicija oveka:x, (0) = 0 y,(0) = 0,

Zeljeno rastojanje izmedu robota i Coveka: d=0 m.

Putanje robota i coveka u xy ravni

2.5 T T T T T
! ! ! Putanja coveka
X -0.5 . : ‘ N
Y- 2 : : P | m——— Putanja robota
z."*.;;‘ """ [ S R A R -
y L]
4 1
‘ 1 1 1
\ : : :
16p------ R e RRnLE L e e L S E e R e EEEEEEEE R EEEEEEEEEE —
L7 1 1 1
" : :
1 ! !
b3 ' '
E qb)- k N A L (Y S —— -
Ty 1 1
\\‘ : :
S :
“im I
Rl ek IRREEEEEEEE g o= m--- —
‘h"‘"h. ; :
h.“h
E """"h...,__‘ ’f(
U _______________________ —
05 | | | i |
0.5 0 0.5 1 15 2 25
x(m)

Slika 4.11. Putanje ¢oveka i robota-putanja u obliku kvadrata, d=0 m
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Linearno odstupanje robota u pravcu x ose

Putanja coveka

R .

vreme(s)

Linearno odstupanje robota u pravcu y ose

Putanja coveka
===== Putanja robota

F===-=-==--p=-=----=--p---=-=-=--

4
[t ]

vreme(s)

=0

Slika 4.12. Linerno odstupanje robota u x i y pravcu u toku vremena-putanja u obliku kvadrata, d

Greska rastojanja

(W) eysaig

)

5

(

Vreme
Greska ugla

i
i
= —

(pel) BxS2ID

Vreme(s)

Slika 4.13. Greska pracenja zeljenog rastojanja i ugaona greska pracenja (ulazi u pozicioni

=0m

kontroler)-putanja u obliku kvadrata, d
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Pogonska linearna brzina robota

2 ! . ! ! ! ! !
e
o : . : : . : :
E Op--m poooeoe P Poomeoe AR A Peoeeoe Peoees
= : ! : : ! : :
] E— e
P | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 B 7
Vreme(s)
Pogonska ugaona brzina robota
10
5 ______________________
o
' O
El
S U SR

Ly fmmmmrm---

-10
0

Slika 4.14. Pogonska linearna v i ugaona brzina w robota tokom vremena-putanja u obliku kvadrata,

d=0m

Referentna putanja ¢oveka : krug

Jednacina putanje:x, = 1+ cost,y, = 1 + sint.
Inicijalna pozicija robota: (1, 1,0°).

Inicijalna pozicija ¢oveka:x,(0) = 2,y,(0) = 1.

Zeljeno rastojanje izmedu robota i ¢oveka: d=0 m.
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Putanja coveka
Putanja robota

Putanje robota i coveka u xy ravni
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Slika 4.15. Putanje ¢oveka i robota-putanja u obliku kruga, d

Linearno odstupanje robota u pravcu x ose
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Slika 4.16. Linerno odstupanje robota u x i y pravcu u toku vremena - putanja u obliku kruga,

d=0m
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Greska rastojanja
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Slika 4.17. Greska pracenja zeljenog rastojanja i ugaona greska pracenja-putanja u obliku kruga

=0m

(ulazi u pozicioni kontroler), d

Pogonska linearna brzina robota
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Slika 4.18. Pogonska linearna v i ugaona brzina w robota tokom vremena-putanja u obliku kruga,

d=0m
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Referentna putanja Coveka : prava

Jednacina putanje:x;, = 0.5-t,y, =2-x—3 .
Inicijalna pozicija robota: (2, -1, 180°).

Inicijalna pozicija ¢oveka:x, (0) = 0, y,(0) = =3,

Zeljeno rastojanje izmedu robota i doveka: d=0 m.

Putanje robota i coveka u xy ravni
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Slika 4.19. Putanje Coveka i robota-putanja u obliku prave linije, d=0 m

Linearno odstupanje robota u pravcu x ose
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time(s)

Slika 4.20. Linerno odstupanje robota u x i y pravcu u toku vremena-putanja obliku prave linije,
d=0
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Greska rastojanja

! ! ! ! ! !
E ---------------------------------------------------------------------- .
=
@ ______________________________________________________________________ -
G
2 3 4 b 6 7 8
Vreme(s)
Greska ugla
1 T ! T I T
) —
E '
]
@ ...................................................................... —
Q
2 | | | | | | |
0 1 2 3 4 b 6 7 8
Vreme(s)

Slika 4.21. Greska pracenja zeljenog rastojanja i ugaona greska pracenja-putanja u obliku prave

linije (ulazi u pozicioni kontroler), d=0 m

Pozonska linearna brzina robota
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Slika 4.22. Pogonska linearna v i ugaona brzina w robota tokom vremena-putanja u obliku prave

linije, d=0 m
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4.3.2.2. Testiranje upravljacke Seme za konstantu brzinu ¢oveka i Zeljeno rastojanje d=1.5m

Referentna putanja coveka : kvadrat

Jednacina putanje:Sema generatora data u Dodatku A.
Inicijalna pozicija robota: (0.5,-0.5,180°).

Inicijalna pozicija ¢oveka:x,(0) = 0,y,(0) = 0.

Zeljeno rastojanje izmedu robota i coveka: d=1.5 m.

Putanje robota i coveka u xy ravni
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Slika 4.23. Putanje ¢oveka i robota -putanja u obliku kvadrata, d=1.5 m

Kao §to se moze videti sa slike 4.23, u pocCetnom trenutku robot se nalazi blizu coveka. Cilj
upravljanja je da robot prati Coveka odrzavajuci konstantu udaljenost od 1.5 m. Zbog toga robot se
prvo udaljava od ¢oveka sve dok se ne dostigne rastojanje od 1.5 m, a zatim krece da ga prati. Na
slici 4.23, su oznacene 1 povezane strelicom odgovarajuc¢e pozcije ¢oveka i robota za odredene

trenutke u toku kretanja.
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Linearno odstupanje robota u pravecu x ose

I
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Linearno odstupanje robota u pravcu y ose
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Putanja robota B
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Slika 4.24. Linerno odstupanje robota u x i y pravcu u toku vremena-putanja u obliku kvadrata,

d=1.5m.
Greska rastojanja
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Slika 4.25. Greska pracenja Zeljenog rastojanja i ugaona greska pracenja(ulazi u pozicioni

kontroler)-putanja u obliku kvadrata, d=1.5m
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Pogonska linearna brzina robota
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Slika 4.26. Pogonska linearna v i ugaona brzina w robota tokom vremena-putanja u obliku kvadrata,
d=1.5m

Referentna putanja ¢oveka : prava

Jednacina putanje:x, = 0.5-t,y, =2-x—3 .
Inicijalna pozicija robota: (1.5, 1.5, 180°).
Inicijalna pozicija ¢oveka:x,(0) = 0, y,(0) = -3,

Zeljeno rastojanje izmedu robota i coveka: d=1.5 m.
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Putanje robota i coveka u xy ravni
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Slika 4.27. Putanja ¢oveka i robota-putanja u obliku prave linije, d=1.5 m

U pocetnom trenutku robot je udaljen od ¢oveka vise od 1.5 m, i robot tezi da mu se priblizi.
Budu¢i da je smer kretanja coveka ka robota u trenutku kada je greska pracenja negativna , robot ¢e
poceti da se udaljava, odrzavajuc¢i konstantnu udaljenost od 1.5 m. Kada greska pracenja postane
ponovo pozitivna robot kre¢e da sledi ¢oveka. Na slici 4.27 su oznaCene i povezane strelicom

odgovarajuce pozcije Coveka i robota za odredene trenutke u toku kretanja.

Linearno odstupanje robota u pravcu x ose
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Slika 4.28. Linerno odstupanje robota u x i y pravcu u toku vremena-putanja obliku prave linije,

d=15
66



Greska rastojanja
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Slika 4.29. Greska pracenja Zeljenog rastojanja i ugaona greska prac¢enja-putanja u obliku prave

linije (ulazi u pozicioni kontroler), d=1.5m

Pogonska linearna brzina robota
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Slika 4.30. Pogonska linearna v i ugaona brzina w robota tokom vremena-putanja u obliku prave

linije, d=1.5m
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4.3.2.3. Testiranje upravijacke Seme za promenljivu brzinu ¢oveka i Zeljeno rastojanje d=0

Takode je testiran kontroler i za slucaj kada je brzina kretanja coveka promenljiva.

Referentna putanja ¢oveka: putanja oblika co(simbol za beskonacno)
Jednacina putanje:x, = 2 - cos(0.5-t); y, = sin(0.5-t) - x;
Inicijalna pozicija robota: (0.5, 0, 0%).

Inicijalna pozicija Coveka: x,(0) = 2 y,(0) = 0,

Zeljeno rastojanje izmedu robota i oveka: d=0 m.

Linearna brzina coveka

v(m/s)

vreme(s)

Slika 4.31. Brzina kretanja coveka (putanja oblika o)

Putanje robota i coveka u xy ravni
15 T T T T T I I I I
: : : : : Futanja coveka
----- Putanja robota

Slika 4.32. Putanje Coveka i robota-putanja u obliku co, d=0 m
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Linearno odstupanje robota u pravcu x ose
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Slika 4.33. Linerno odstupanje robota u x i y pravcu u toku vremena-putanja u obliku oo, d=0 m.
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Slika 4.34. Greska pracenja Zeljenog rastojanja i ugaona greska pracenja (ulazi u pozicioni

kontroler) - putanja u obliku co, d=0 m.



Pogonska linearna brzina robota

Vreme(s)
Pogonska ugaona brzina robota

Vreme(s)

Slika 4.35. Pogonska linearna v i ugaona brzina w robota tokom vremena-putanja putanja u obliku

oo, d=0 m.

Na osnovu prikazanih rezultata moze se zakljuciti da je greSka pracenja priblizna nuli ( svega pola
centimetra) 1 da ¢e robot pratiti Coveka bez obzira na oblik referentne putanje i pocetne pozicije
robota u odnosu na referentnu putanju. Uzimaju¢i u obzir i same dimenzije robota, moze se
zakljuciti da predlozena upravljacka Sema moze da omoguci uspesno pracenje Coveka od strane

robota.

44. OPTIMIZACIJA PARAMETARA MULTIVARIJABILNOG PD
KONTROLERA ROJEVIMA CESTICA

Optimizacija rojem Cestica (Particle Swarm Optimisation, PSO) je stohasticki algoritam koji se
bazira na populaciji reSenja i jedan je od najmladih u kategoriji meta-heuristickih optimizacija.
Predstavljen je prvi put 1995. godine od strane Kennedy-ja i Eberhart-a [64]. Algoritam je
inspirisan socijalnim ponaSanjem jata ptica koje lete u potrazi za hranom. Osnovu algoritma ¢ini
populacija koja se sastoji od niza jedinki (n Cestica) koje lete kroz viSedimenzionalni prostor koji
pretrazuju i pri tome svoj poloZaj menjaju na osnovu vlastitog iskustva i iskustva ostalih Cestica u
roju (¢ime se modeliraju socijalne interakcije izmedu jedinki). Prilikom odredivanja smera kretanja,
svaka jedinka u odredenoj meri uzima u obzir svoje, do tada, pronadeno najbolje reSenje
(individualni faktor) i najbolje reSenje ostatka roja (socijalni faktor).

Poticija svake i-te Cestice u roju predstavljena je D-dimenzionalnim vektorom x; = (xq,x3, ..., Xp).

Brzina kretanja (promena pozicije po inetraciji) Cestice moze se takode predstaviti D-
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dimenzionalnim vektrom v; = (vq, vy, ..., vp). Svaka Cestica unutar roja pamti koordinate unutar
prostora problema koje predstavljaju najbolje dosad postignuto reSenje te Cestice (personal best) i
oznaci¢emo ga sa p; = (p1,P2, ---,Pp)- Toplogija koris¢ena u ovom radu je takva da se za sve
Cestice predpostavlja da su susedi i g je indeks Cestice u roju koja je na najboljoj poziciji , 1 tada pg
(global best ) postaje najbolje pronadeno resnje do tada, a brzina i estica i njihove nove pozicije se

azuriraju prema slede¢ima dvema jednacinama:

vf*'l = wv! + o1 (pf — xf) +cmy (p‘f7 —xb) (4.26)

xitt = xt 4t (4.27)

gde ry i rp predstavljaju dva nasumicna vektora Cije komponente poprimaju vrijednosti iz intervala
[0,1], c1 je kognitivni parametar koji reguliSe relativnu brzinu ¢estice prema svom li¢cnom najboljem
reSenju, dok je c, druStveni parametar koji predstavlja vaznost drustva, odnosno globalno

najprikladnijeg reSenja i reguliSe relativhu brzinu cestice prema globalno najboljem reSenju

[65][66][67].

Cognitive velocity

Social velocity

Inertia velocity

Slika 4.36. Prikaz aZzururanja brzine i pozicije ¢estica kod optimizacije rojevima Cestica

Faktor inercije w je parametar koji kontroliSe dinamiku letenja. Koristi se za uravnotezenje globalne
i lokalne sposobnosti pretrage. Velika vrednost faktora inercije je pogodnija za globalno
istrazivanje novih podru¢ja,dok su niZze vrednosti pogodnije za lokalno pretrazivanje. Postoji

nekoliko razli¢itih varijanti faktora inercije koji se koriste za poboljSanje performansi optiimizacije
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rojem Cestica. Pregled 15 najpopularnijih strategija za izbor faktora inercije 1 uporedivanje njihovih
performansi na nekoliko problema optimizacije je dat u radu [68].

Za nalazenje optimalnih parametara multivarijabilnog PD kontrolera, u cilju uspesnog pracenja
zadatih upravljackih brzina, u 0voj tezi, koris¢en je linearno opadajuci faktor inercije:

(4.28)

Winax — Wmin
Wi = Wmax - (l—>
max
Wi | Wnax predstavljaju inicajlnu i krajnju vrednost faktora inercije, dok je imax maksimalan broj
interacija.
Funkcija cilja je definisana kao kriterijum konvergencije da bi se doSlo do optimalnog reSenja.

Izabrana fitnes funkcija je funkcija linearne i ugaone greske brzine i data je slede¢om jednacinom:

N
Fopj = Z(ef(i) +e,2() (4.29)

Proces nalazenja najbolje vrednosti fitnes funkcije kroz iteracije prikazan je na slici 4.37.

PSO konvergencija
0-404 T T T T T T T T T

0.402

0.40 4 _

0.398

0.396

0.394

Vrednost funkcije cilja

0392 =

0.390

0.388

0.386 | | T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100

Iteracija

Slika 4.37. Konvergencija fitnes funkcije za kontroler brzine sa brojem iteracija

U svakoj generaciji je n=30 Cestica (eng. particles). Vrednosti parametra PSO (jednacina 4.26) koji

se koriste u optimizaciji su: c1=C>=2.1, Wiax=0.9, Wnirn=0.3.

72



Na slici 4.38. je prikazan blok dijagram koriS¢en za dobijanje potrebnih podataka za obavljenje

optimizacije.
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e v TR|

ew

greska aw
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Kontroler brzine

Vi

v
W Te omega
theta
theta

x4 )

P TL I
A
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Mobilni robot

Slika 4.38. Dijagram za dobijanje podataka za obavljanje optimizacije

omega

Ovaj algoritam dobija sve ve¢u popularnost medu istraziva¢ima kao efikasna tehnika za reSavanje

sloZenih problema, a pritom je veoma lak za implementaciju, jer potrebno je podesiti svega

nekoliko parametara.
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5. STOHASTICKI ALGORITMI ZA RESAVANJE PROBLEMA
PRACENJA LJUDI NA OSNOVU PODATAKA DOBIJENIM
SENZOROM ROBOTSKE VIZIJE

Budu¢i da je slobodno kretanje ¢oveka nepredvidljivo, nemoguce je unapred znati tacnu putanju
kretanja zbog Cega se koristi stohati¢ki model za opisivanje kretanja coveka. Postoje nekoliko
modela kretanja kojim se opisuje kretanje pokretnog objekta, tj. Coveka: Braunovo kretanje (eng.
Brownian motion), model sa konstantnom brzinom (eng. Constant velocity), model sa konstantnim
ubrazanjem (eng. Constant acceleration) i drugi modeli viSeg reda [109].

Najjednostavniji model je Braunov model kretanja koji opisuje stanja kao Sto su lokacija objekta,
oblik i td. Braunov model je genericki i pogodan je za Sirok spektar trajektorija, ¢inec¢i ga korisnim
za situacije gde ne postoji jasan obrazac prilikom kretanja.

Za opisivanje kretanja ¢oveka mnogo je pogodniji model sa konstantnom brzinom. Ovaj model
procenjuje poziciju i brzinu pokretnog objekta-coveka pri ¢emu ubrzanje predstavlja poremecaj tj.
Sum procesa. Ovaj model kretanja poseduje dodatnu glatkost u odnosu na Braunov model. Takode,
u praksi se koristi i model konstantnog ubrzanja gde se pored pozicije i brzine procenjuje i ubrzanje,
dok semoment modeluje kao Sum procesa. Modeli viSeg reda se najceS¢e ne koriste kod
pracenjacoveka robotskim sistemima.

Kao Sto je opisano u poglavlju 4, za potrebe upravljackog bloka neophodno je sracunati rastojanje d
(rastojanje izmedu Coveka i robota) i ugao orijentacije ¢ u odnosu na osu Xg u robotskom
koordinatnom sistemu. Ovi parametri se dobijaju na osnovu koordinata centra mase ¢oveka xy. |
zyc estimiranih  u koordinatnom sistemu kamere koje se prvo transformisu na osnovu jednacine
(2.7) u polozaj ¢oveka u koordinatnom sistemu robota. Tako transformisane koordinate se onda
vode u upravljacki blok.

Kao Sto je vec receno, na osnovu jednacine (1.7), 0se Xg i Z, Yr i XcSu paralelene i translacije Ty i
Ty su jednake nuli.

Prema tome rastojanje ¢oveka od robota d i orijentacija ¢ jednaka su:

d= \/xHCZ +2zyct = \/xHRZ + Yur? (5.1)
x
@ = arctg < = arctgyﬂ (5.2)
ZHC XHR

gde su xy i zyc koordinate Coveka u horizontalnoj ravni u odnosu na koordinatni sistem kamere, a

yur | xyr koordinate ¢oveka u horizontalnoj ravni u odnosu na koordinatni sistem robota. U ovoj
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tezi razmatra se model kretanja Coveka sa konstantnom brzinom i na osnovu kinematskih jednacina

predeni put Sk jednak je:

Sy =S4 +V, 4 At
k k-1 T Vi (5.3)
Vi =Via
gde vektor Sy predstavlja poziciju ¢oveka u trenutku vremena k, u odnosu na koordinatni sistem

kamere, vektor Vi predstavlja brzinu u xi zpravcima, dok A¢ predstavlja interval odabiranja.

Prema tome vektor stanja u prikazanom sistemu za prac¢enje ¢oveka jednak je:

X =[Sk Vk]TZ [Xue  Zuc Xuc ZHC]T (5.4)

Drugi ¢lan ukljucen u proces estimacije pozicije 1 brzine ¢oveka je model merenja.Taj ¢lan opisuje
proces merenja i zavisi od vrste senzora koji se koristi,a koji je u razmatranom sistemu kamera.

Kao $to je ve¢ receno u poglavlju 1, modul detekcije Coveka je sposoban da detektuje Coveka u
video slikama kamere i da izracuna 3D koordinate ¢ovekovog centra mase u koordinatnom sistemu

kamere Xyc VYyc, Zpc. Medutim, za potrebe ove teze koristi se samo pozicija Coveka u

horizontalnoj 2D ravni i na osnovu tih podataka odreduje se udaljenost ¢oveka od robota. Modul
detekcije Coveka je takode sposoban da konstantno dostavlja te podatke u cilju uspeSnog pracenja i

odrzavanja ta¢no odredene udaljenosti izmedu coveka i robota.

Na osnovu navedenog, vektor merenja je:

Vi = [S,]" = [Xnc ZHC]T (5.9)

Na osnovu kinematskih jednacina modela, vektora stanja i vektora merenja moze se zakljuciti da je
razmatrani problem linearan.

Budu¢i da modul pracenja treba da bude primenljiv kod razli¢itih robotskih platformi i kod
razli¢itih senzora detekcije polozaja coveka, bilo je potrebno razviti algoritme za slucajeve kada se
kao rezultati merenja dobijaju rastojanje d i ugao ¢.

Vektor merenja, u ovom slucaju jednak je:

ye=1[d o] (5.6)
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Na osnovu jednacina (5.1), (5.2) 1 (5.6) sledi da je jednacina merenja nelinearna:

Usled poremecaja kojima je izloZen sistem kao §to su promena osvetljenja, promena ugla snimanja i
prisustvo mnogo razli¢itih objekata u sceni, vizija ¢esto ne daje pouzdane podatke o poziciji Coveka
ili dolazi do potpunog izostanka tih podataka. U slucaju kada vizija ne Salje podatke (sistem za
detekciju sa stereo vizijom daje vrednost NaN (eng. Not a Number), dok su kod sistema sa 3D
senzorom sve vrednosti jednake nuli, §to znaci da sistem vise ne detektuje Coveka), kod standradnih
algoritama za Kalmanov, proSireni Kalmanov i Partikle filter, moze do¢i do greske prilikom
estimacije ili pak filter ne¢e uopste raditi.

U cilju prevazilazenja ovog problema, u ovoj tezi, integrisani su estimatori kod kojih se vrsi
ispitivanje da li modul detekcije daje podatke, drugim recima u predstavljenom sistemu integrisan
je dodatni korak gde se ispituje da li nam detekcija Salje podatke. Ukoliko modul detekcije ne 3alje
podatke, modul pracenja ¢e nastaviti da estimira mogucu poziciju ¢oveka na osnovu filtera za

estimaciju koji su opisani dalje u ovom poglavlju.

5.1. BAJESOVI FILTERI - TEORIJSKA OSNOVA

Bajesovi filteri probalisti¢ki procenjuju stanje dinamickog sistema na osnovu opaZanja koja su
pritom zagadena Sumom. Kod procene lokacije, stanje je lokacija osobe ili objekta i senzora. U
slucaju razmatranog sistema, kamere obezbeduje opservaciju o stanju. Stanje moze biti 2D pozicija
ili kompleksan vektor koji ukljucuje 3D poziciju i orijentaciju coveka [87].

Prema Bajesovoj teoriji, sve nepoznato se smatra stohastiCkom promenljivom, a pocetna ili
pretpostavljena raspodela bi trebala da bude poznata. Koriste¢i opservacije, estimacija moze kasnije
da se koriguje na osnovu izraunate gustine verovatnoce. [88]

Nelinearni dinamicki sistem moze se definisati slede¢om jednacinom:

X = fie (Xk—1, W) (5.8)
dok se stohasticki opservacioni (mereni) proces opisuje slede¢om jednacinom:
Vi = hye (x4, vi) (5.9)

Xk je vektor stanja sistema i obicno je skriven ili nije opservabilan, wy je vektor Suma dinamickog
sistema, yx je opservacioni vektor, a vi je vektor Suma merenja. Deterministi¢ke funkcije fi i hy ,

povezuju prethodno stanje sa trenutnim i trenutno stanje sa opservacionim vektorom, respektivno.
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U Bajesovom kontekstu, cilj je da se izraCuna posteriorna funkcija gustine raspodele verovatnoce,
(eng. probalistic density function - PDF), p(xk|yi:k), gde je opservacija definisana kao yq., £
{y1, ¥2, .- Vi }, [89]. Ovaraspodela semoze izracunati rekurzivno u dva koraka.

U predikcionom koraku, izracunava se a priorna funkcijagustine raspodele verovatnoca, p(X|y1:k-1)

koja je definisana Bajesovim pravilom na slede¢i nacin:

P(xp|Y14-1) = fp(xkka—l'Y1:k—1)p(xk—1|}’1:k—1) dxy_q (5.10)

gde je prethodna posteriorna funkcija gustine raspodele verovatno¢a ozna¢ena kao p(xy_1|¥1.x-1)
i za koju se pretpostavlja da je poznata usled rekuzije, a p(xj |x,_1,¥1.x—1) S€ dobija na osnovu

jednacine (5.1)
Korekcioni korak generiSe posteriornu funkciju gustine raspodele verovatnoca kao:

Pl X, Y1k—1)P(Xp |V 1:0-1)
PYVilY1:k-1)

p(xi Y1) = (5.11)

gde je p(¥x| ¥1.x—1) normalizaciona konstanta koja osigurava da ukupna suma verovatno¢a bude

jednaka nuli.

PVl Y1i-1) = fp(yk|xk')’1:k—1)p(xk|Y1:k—1)dxk (5.12)

Kompleksnost ovakvog izraCunavanja posteriorne funkcije gustine raspodela verovatnoca, tokom
vremena eksponenecijalno raste, zbog toga Sto se broj merenja uvecava tokom vremena [87].

Da bi se omogucilo izraCunavanje, Bajesovi filteri pretpostavljaju da je dinamicki sistem opisan
lancima Markova, Sto znaci da trenutno stanje promenljive X, sadrZi sve relevantne informacije.
Markovljeva pretpostavka implicira i da stanje u trenutku k zavisi samo od prethodnog
stanjaxy_1, P(Xk | X1, Y1.-1) = (X |x;—1). Koriste¢i Markovljevu pretpostavku mozemo
efikasno sracunati apriornu funkciju gustine raspodele verovatno¢e p (x| ¥1.x—1) bez gubljenja

infomacija.

P yras) = f P (e 1K )P Kot [Y1e1) At (5.13)

77



Ovde, p(x; |x,—1) opisuje dinamiku sistema, tj. kako se sistem menja u vremenu.

U trenutku k , merenje yix postaje dostupno i koristimo ga kada korigujemo a priornu funkciju

_plx)px)

gustine raspodele Pozivaju¢i se na Bajesovo pravilo, p(x|y) = o) izraCunavanje
posteriorne funkcije gustine raspodele moze se uraditi na sledec¢i nacin.
PV | %k Jp Xk |Y1:4-1)
P(Xp|y1k) = (5.14)
S PVicly1x-1)
gde je normalizaciona konstanta definisana kao
POy = [ PORIPGEY L (5.15)

zavisi od verovatnoce funkcije p(yy|x; ), definisane opservacionim modelom (5.9) i od poznatog
Suma v;,. U korekcionom koraku (5.14), merenje yx se koristi da bi modifikovali a priornu gustinu
raspodele u cilju dobijanja trazene posteriorne funkcije gustine raspodele verovatnoée trenutnog
stanja.

Jednacine (5.13) 1 (5.14) definiSu rekurzivni Bajesov filter sa inicijalnim uslovom koji se definise
na osnovu specificne a priorne funkcije gustine raspodele verovatnoéa p(yo )=p(Xo), gde je Yo

prazan skup.

5.1.1. Kalmanov filter

Kalmanov filter je linearni, stohasticki, povratni, tezinski, Bajesov estimator najmanjih kvadrata
zasnovan na modelu [90]. On procenjuje stanje sistema, ili jednog njegovog dela, na osnovu znanja,
odnosno na osnovu merenja ulaznih i izlaznih promenljivih sistema.
Ukoliko je p(xo), p(xx|xr—1) | p(¥i|x) Gausova funkcija raspodele, tada je i posteriorna gustina
raspodele takode Gausova, tj. vaze sledece pretpostavke [91]:

1) wgi vk se mogu dobiti na osnovu poznatih parametara Gausove raspodele.

2) fi(x,_1,wy) je poznata i linearna.

3) hy(xy,v;) je poznata i linearna.

Dakle, jednacina stanja i opservacije postaju linearane i Gausovske i mogu se napisati kao
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X, = Fkxk_1+wk (516)

gde je Fy (po potrebi vremenski zavisna) prelazna matrica stanja koja odreduje vezu izmedu
trenutnih i prethodnih stanja. By je matrica upravljanja. Procesni Sum wy je po pretpostavci beli

Sum, sa normalnom verovatno¢om raspodele:

p(Wi)~N(0, Q). (5.18)

Njegova kovarijaciona matrica u trenutku k moze se oznaciti sa Q

Q = E[w,wy ] (5.19)
Drugim re¢ima pretpostavlja se da je Wy beli Sum sa nultom srednjom vrednosS¢u sa poznatom
matricom kovarijanse Q.
Kako se najces¢e u realnom slucaju stanja sistema Xx ne mogu direktno meriti, umesto njih se
senzorima registruju izlazne vrednosti yi, koje su date sumom linearnih kombinacija promenljivih
stanja Hyxy, i Suma merenja V.
Za Sum merenja Vi takode se pretpostavlja da je nekorelisan i sa nultom srednjom vredno$cu, kao i

Sum procesa W, i sa normalnom verovatno¢om raspodele

p(i)~N(0, Ry). (5.20)
a njegova kovarijaciona matrica oznacava se sa Ry

R, = E[v, vy ] (5.21)
Na osnovu modela moze se pretpostaviti kakva ¢e biti promena vrednosti vektora stanja izmedu
trenutaka k-1 i k i ovu procenu nazivamo predikcijom ili a prirori estimacijom stanja i oznacavamo
je sax; . Oznaka " - " u superskriptu stanja xoznacava da se ova procena generiSe pre nego $to je
uzeto aktuelno merenje yx. Sa X, 0znacava sea posterirori stanje ili estimirano (korigovano) stanje
koje se dobija posle aZuriranja na osnovu aktuelnog merenja yk.

Sada se a priorna i posteriorna greSku estimacije mogu definisati kao:
e, =x, — X (5.22)

€ = Xy — k\k (523)

a-priori kovarijansa greSaka estimacije definiSemo kao
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P, = E[eje;"] (5.24)

posteriorna kovarijansa greSaka estimacije jednaka je

P, = E[e,e]] (5.25)

Prilikom izvodenja jednacina za Kalmanov filter, po€inje se s ciljem pronalazenja jednacine koja
izraCunava posteriorino stanje X, kao linearnu kombinaciju prediktovanog ili a priori stanja xj, i
tezinske razlike izmedu vrednosti stvarnog merenja y, (merenje dobijeno sa senzora) i predvidenog

merenjaH  X;, koje se racuna na osnovu a priori stanja X, [93][94].

X, =%, + K, (y, — H,X},) (5.26)

Razlika (y, — H,X};) se naziva rezidual. Rezidual odrazava nesklad izmedu predvidene vrednosti
merenja i stvarne vrednosti merenja.

Matrica K predstavlja Kalmanovo pojacanje koje minimizuje posterionu kovarijacionu matricu
greSke estimacije. Posteriorna kovarijaciona matrica greske estimacije moze se izvesti i na sledeci
nacin [91]:

Kalmanovo pojacanje K se definiSe kao:

_ _ _ 5.28
K, = PiH|(H,P;H; + R (5.28)

gde je Pj a priori kovarijaciona matrica greske estimacije i izvodimo je na slede¢i nacin [91]:

Pi = FyPy_1Fi +Q (5.29)
Najjednostavniji slucaj kada je signal opisan modelom prvog reda u kojem je Hy= 1; za svako k, a
varijanse sumova procesa i merenja su q 1 r, respektivno. U ovom slucaju, izraz za Kalmanovo

pojacanje postaje:

Ky == (5.30)

(5.31)
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Na osnovu prethodne jednacine vidi se da sa porastom varijanse Suma procesa ¢ Kalmanovo
pojacanje raste, dok ukoliko varijansa merenja r raste, Kalmanovo pojacanje se smanjuje. Iz
jednacine korekcije procene stanja (5.26) vidi se da vrednost Kalmanovog pojacanja odreduje u
kojoj meri se estimacija zasniva na predikciji x;, a u kojoj meri na merenju, odnosno rezidualu
merenja Y - X [92].

U sluc¢aju kada g—o0, odnosno kada je Sum procesa toliko veliki da se na dostupni model u prostoru
stanja uopSte ne moze osloniti, estimaciju treba generisati samo na osnovu reziduala merenja, Sto

upravo i sledi iz izraza za Kalmanovo pojacanje:

goo = K>l = X =% +(—X) =Y (5.32)
S druge strane, ukoliko je Sum procesa q relativno mali, odnosno ukoliko model u velikoj meri
odgovara realnom procesu, ali je Sum merenja veliki, estimacija se vrsi pretezno na osnovu modela.
Merenja ¢e biti potisnuta, Sto je i logi¢no s obzirom na veliki sadrzaj Suma u njima. U grani¢nom
slucaju je
rLo = K >0 = X =X +0(y, —X)=F_ X, (5.33)
Iz svega navedenog zakljucuje se da Kalmanovo pojacanje ima jasnu interpretaciju faktora koji

odreduje uticaj svakog od izvora informacija (modela, odnosno merenja) na estimaciju. Pri tome je

njegova vrednost jasno i logi¢no odredena odnosima varijansi Sumova procesa i merenja [92].

Iz jednacina (5.16) i (5.17) vidi se da se Kalmanov filter sastoji od dva modela: model procesa i
model merenja. Kalmanov filter procenjuje odnosno estimira proces na na¢in povratne sprege. Prvo,
procenjuje stanje u sistemu u nekom vremenskom trenutku, a zatim dobija povratnu informaciju u
vidu merenja koje je zaSumljeno. Prema tome, jednadine koje opisuju Kalmanov filter mogu se

podeliti u dve grupe, jednacine predikcije 1 jednacine korekcije:

Prilikom inicijalizacije Kalmanovog filtera, pocetno stanje procesa Xo nije poznato, ali se
pretpostavlja da su njegovo ofekivanje X5 =my,=E[X,]i kovarijaciona matrica
Py = E[(Xo —Mg )(Xo =My )" ] dati [92].

Kao je ve¢ receno u slucaju kada vizija ne Salje validne podatke potrebno je da filter vrsi predikciju
pozicije ¢oveka . Kod Kalmanovog filtera, u ovoj tezi, pre koraka korekcije, dodat je joS jedan

korak koji ispituje da li nam sistem za vizije Salje validne podatke. Na osnovu ovoga i prethodno

izvedenih jednacina moguce je sumirati opis toka algoritma koji vr$i Kalmanovu filtraciju:
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1) Inicijalizacija
Indeks k ima vrednost 0, i usvajaju se pocetne vrednosti procene vektora stanja i

kovarijacione matrice greske estimacije

Xo =mg =E[X,] (5.34)
Py =EL(Xo =My )(Xo—mg)" ] (5.35)
2) Predikcija
X = FiXyp (5.36)
P = FyP,_Fj + Q, (5.37)

3) lIspitivanje

Ukoliko vizija ne daje podatke, inkrementiranje indeksa k vracanje na korak 2

4) Korekcija

K, = Py H|,(H P H| + R;)™" (5.38)
X =X, + K (yr — Hy X)) (5.39)

Inkrementiranje indeksa k i skok na korak 2.

5.1.2. ProSireni Kalmanov filter

U slucaju kada je proces koji je potrebno estimirati opisan nelinearnim jednacinama ili je pak veza
izmedu procesa i meranja nelinearna, koristi se prosireni Kalmanov filter (eng. Extended Kalman
filter), koji linearizuje estimacije koriste¢i parcijalne izvode procesa i funkcije kojim su opisana
meranja. Linearni modeli imaju mnogo prednosti, laki su za raCunanje i za razumevanje. Pored
toga,teorija linearizacije je potpuno razvijena i linearne diferencijalne jednacine je lako izracunati.
Na osnovu toga razvijene su mnoge tehnike linearizacije nelinearnih modela, koje procenjuju stanje
nelinearnih dinamickih sistema linearizuju¢i njihove nelinearnosti. ProSireni Kalmanov filter korsti
jednacine standardnog Kalmanovog filtera prvog reda aproksimacije nelinearnog modela i

linearizuje model u okolini trenutne procene stanja sistema. ProSireni Kalmanov filter se ubraja u
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jednu od najpopularnijih tehnika estimacije stanja nelinearnih sistema i predstavlja efikasan metod
za generisanje priblizne maksimalne verovatne procene stanja diskretnih nelinearnih dinamickih
sistema.

Kao §to je ve¢ ranije receno, nelinearni dinamicki sistem moze se definisati slede¢im jednacinama:

X = fre(Xe—1, W) (5.41)

dok se stohasticki opservacioni (mereni) proces opisuje sledeCom jednacinom:

Vi = hy (xy,vy) (5.42)

Nelinearna funkcija f povezuje prethodno stanje x,_; sa trenutnim x; i Sumom procesa w;.Dok
nelinearna funkcija h povezuje stanjex; i merenje y, kao i Sum merenjav,,.
U praksi individualne vrednosti Suma w; i v, nisu poznate u svakom vremenskom koraku [93].

Prema tome aproksimiranii vektor stanja i merenja bez vrednosti sumaje:

Xk = fr Xk-1,0) (5.43)
Vi = hi (%, 0) (5.44)

X, 1y, predstavljaju aproksimirane vrednosti vektora stanja i vektora merenja, slicno kao a prirori
stanje estimacijex; i predvidenog merenja H,X; kod Kalmanovog filtera. X, je a posterirori

estimacija stanja u trenutku k.

Da bi se estimirao nelinerani proces prvo je potrebno napisati jednacine u obliku koji linearizuje

jednacine (5.43) 1 (5.44) [94].

X = %k + Fk (xk_1 - 5c\k_1) + Wka (545)

Yi ® Vi + Hie (X = X )+ Vv (5.46)
gde su x;, i y,stvarne vrednosti vektora stanja i vektora merenja.

F . predstavlja Jakobianovu matricu sa parcijalnim izvodima sistemske funkcije f u odnosu na stanje

X.

F, = % R0, 0) (5.47)
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W, predstavlja Jakobianovu matricu sa parcijalnim izvodima sistemske funkcije f u odnosu na beli

Sum w.

Wk = % (.,X'\k_l, 0) (548)

H, predstavlja Jakobianovu matricu sa parcijalnim izvodima sistemske funkcije h u odnosu na
stanje x.

oh
Hy = = (%,0) (5.49)

V, predstavlja Jakobianovu matricu sa parcijalnim izvodima sistemske funkcije h u odnosu na beli
Sum v.

oh
Vi == (&, 0) (5.50)

Subskritk u Jakobijanovim matricama oznacava da su matrice razili¢ite u svakom koraku kK, tj.
parcijalni izvodi se izracunavaju u svakom koraku K.
Sada se greSka predikcije i rezidual merenja definiSu kao:
€y, = X) — X (5.51)
2,, = Vi — Vi (5.52)
U realnom slucaju vrednost x;, nije poznata, ali imamo pristup merenju y,,. Koriste¢i jednacine

(5.51)1(5.52), jednacinaza gresku procesa je [94]:

€y, = Fr(Xp—1 —Xp—1) + & (5.53)
e, =Hye, —u (5.54)

gde &, i pipredstavljaju nove nezavisne promenljive sa nultom srednjom vredno$éu i
kovarijacionim matricama W, Q, Wi V. R, VL. Qi Rykoje se raunaju na osnovu jednacina (5.17)
i (5.21) respektivno.
Jednacine (5.53) 1 (5.54) su linearne i najsli¢nijesu jednacinama modela procesa i jednacini modela
merenja kod Kalmanovog filtera. Na osnovu ovog koristise rezidual aktuelnog merenja &, u
jednacini (5.52) da bi se estimirala greska predikcije &, datu data jednac¢inom (5.53).
Ovu estimaciju oznacena sa €, i koristi se zajedno sa jedna¢inom (5.51) da bi se dobila posteriorna

estimaciju stanja za originalni nelinearni proces.

&)
=
I

=
=
|

4
=

(5.55)
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Verovatnoca raspodele promenljivih &, , & |y racuna se priblizno kao:

p(&,)~N(0,E[&,,.&,"]). (5.56)
p(ex)~N(O, W, Q, W}). (5.57)
p(u)~N(O, ViR VD). (5.58)

Na osnovu jednacina (5.53),(5.44) i (5.57) dobija se da je aproksimirana vrednost (a-priori)

kovarijanse greSaka estimacije za proSireni Kalmanov filter jednaka:
P, = F\ P F + W, Q W} (5.59)

Na osnovu ovih pribliznih raspodela uz pretpostavku da je a priori vrednost &;, jednaka nuli,

Kalmanova jednacina koja se koristi za estimaciju €, postaje:
e, =K.ée,, (5.60)
Zamenom jednacine (5.60) u jednacinu (5.55) i koris¢enjem jednacine(5.52) dobija se
X, =% +Kie, =% +K,(yr—¥i) (5.61)
Jednacina (5.61) se koristi kao jednacina korekcije u proSirenom Kalmanovom filteru, u kojoj se
X1 ¥, dobijamo dobijaju na osnovu jednacine (5.43) i(5.44).

Kalmanovo pojacanje se racuna na osnovu jednaine (5.28) sa odgovarajuéom zamenom za

kovarijacionu matricu greske merenja tako da se dobija sledeca jednacina:
~ ~ -1
K, =P H,,(H,P H, + VR, V}) (5.62)
Korigovana (a-posteriori) kovarijansa greSaka estimacije jednaka je:

szr)k—Kkaﬁk (563)
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Sada se kona¢no izvedene jednaCine mogu sumirati kroz opis toka algoritma proSirenog
Kalmanovog filter. Kao i kod linearnog Kalmanovog filtera imamo jo$ jedan korak, gde se

proverava da li vizija Salje podatke.

1) Inicijalizacija
Indeks k ima vrednost 0, i usvajaju se pocetne vrednosti procene vektora stanja i
kovarijacione matrice greSke estimacije. Inicijalno, posto su jedine dostupne informacije -
matematicko ocekivanje mg i kovarijansa pocetnog stanja Py, inicijalna ocena stanja i

kovarijansa greSke imaju oblik:

X=m, = E[X,] (5.64)
P, = E[(X, —My)(X, —mMy)"] (5.65)
2) Predikcija
Xk = fi(Xp-1,0) (5.66)
P, = Fy Py F, + W, Q W} (5.67)

3) Ispitivanje

Ukoliko vizija ne daje podatke, inkrementiranje indeksa k vracanje na korak 2

4) Korekcija

~ ~ -1

K, = P.H,(H,P H, + VR, V}) (5.68)
X =X+ K (Y — Vi) (5.69)
Pk:T)k—Kkaiik (570)

Inkrementiranje indeksa k i skok na korak 2.
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5.1.3. Partikle filter

Budu¢i da kod mnogih prakti¢nih problema upotreba linearnih modela ili pretpostavka Gausovog
Suma nije opravdana, postoji potreba za rekurzivnim tehnikama estimacija stanja za nelinearne i ne-
gausovske probleme [88].
Razvojem i poboljsanjem racunara doslo je i do sve veée primene Monte Karlo tehnike u
istrazivanjima. Partikle filter (eng. Particle filter) je prvi put predstavljen 1993. godine, i spada u
klasu algoritama na osnovu sekvencijalnih Monte Karlo simulacija kao tehnike za reSavanje
Bajesovskih problema estimacije.
Sekvencijalno uzorkovanje po znacajnosti (eng.sequential importance sampling — SIS) je Monte
Karlo metoda, osnova koja se koristi za veéinu Partikle filtera i naziva se jo$ i sekvencijalni Monte
Karlo (eng. Sequential Monte Carlo -SMC). Kod ovog Partikle filtera odabiranje Cestica-partikala
vrsi se sekvencijalnona osnovu tezina,[95][96].
Ovaj SMC pristup se takode moze naci u literaturi podrazli¢itim imenima [97]. Poznat je i kao
“bootstrap” filter (eng.bootstrap filtering) [98], kondenzacioni algoritam (eng.condensation
algorithm), [99], Partikle filter [100], interakcija aproksimiranih Cestica (eng.interacting particle
approximations)[101] i opstanak najsposobnije (eng.survival of the fittest) [102].
Moze se re¢i da je sekvencijalni Monte Karlo metoda tehnika za implementaciju rekurzivnog
Bajesovog filtera uz pomo¢ MC simulacija. Osnovna ideja je da setrazena funkcija gustine
verovatnoce predstavi skupom slucajnih uzoraka sa pridruzenim tezinama i da se izraCunaju
estimacije na osnovu ovih uzoraka i tezina. Kako broj uzoraka postaje veci, Monte Karlo
karakterizacija postaje ekvivalentna reprezentacija uobicajenoj funkcionalnoj deskripciji
posteriorene funkcije gustine verovatnoce i SIS filterse priblizava Bajesovoj estimaciji.
Razli¢ite verzije Partikle filtera koje su predloZzene u literaturi mogu se smatrati specijalnim
slu¢ajevima osnovnog SIS algoritma.
Sekvencijalno uzorkovanje sa resamplovanjem (eng. sequential importance resampling — SIR),
razvijeno je odvojeno od SIS algoritma od strane Gordon-a i drugih [98]. SIR sadrZi korak
ponovnog uzorkovanja ili resamplovanja (eng. resampling) u svakoj iteraciji sekvencijalnog
uzorkovanja po znacajnosti.Od tada je dokazano da resamplovanje ima znaCajnu prakti¢nu i
teorijsku prednost [95].
Takode, postoji i pomo¢ni Partikle filter (eng.auxiliary particle filter - APF) kod koga je osnovna
ideja da se poveca uticaj Cestica-partikala s velikom verovatno¢om, pomocu dodatnog indeksa za
svaku cesticu, tako da se moze pratiti poreklo Cestica, dok se verovatnoéa procenjuje na sledecem
vremenskom koraku, pod pretpostavkom da estimacija nije potrebna do sledeCeg merenja
[103].
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Pored ovih se pominju jos i marginalizovani Partikle filter (eng.marginalized particle filter - MPF),
mada seideja marginalizacije ponekad naziva i Rao-Blackwell-izacija (eng.Rao-Blackwellized
particle filter - RBPF),[104],[105].

Treba napomenuti joS da se svi ovi specijalni slucajevi mogu izvesti iz SIS algoritma
odgovaraju¢im izborom gustine uzorkovanja Cestica na osnovu tezina i/ili modifikacije koraka u

kom vrsimo resamplovanje (eng. resampling).

5.1.3.1. Monte Karlo

Monte Carlo metoda se primenjuje u raznim simulacijama koje koriste sluajne brojeve, a takve
simulacije su oznacene kao Monte Carlo simulacije. NajceS¢e se ovaj termin koristi samo za
staticke tipove simulacija kod kojih se u reSavanju problema koristi stvaranje uzoraka iz raspodela
slu¢ajnih promenljivih. Pri tome, problemi mogu biti bilo deterministickog, bilo stohastickog
karaktera.

Kod Bajesovih filtera, glavni problem moze se ¢esto redukovati kao izraCunavanje matematickog

oc¢ekivanja posteriorne funkcije gustine raspodele [106]:

E[g(x)ly1al = f 9GP e lyL) dx (5.71)

gde je g : R®™ —» R™ proizvoljna funkcija, a p(x;|y1.,) posteriorna funkcija gustine verovatnoce
stanja xx za data merenja ya,...Yx.

Sada je problem sveden na problem izracunavanja integrala, koji moze biti reSen primenom Monte
Karlo metode.

Kod Monte Karlo aproksimacije, posteriornu funkciju gustinu raspodele verovatnoce p(xy|yi.x)

aproksimiramo skupom od nasumiénih N Cestica-partikla
xk(i)fvp(xklyl:k), i= 1,N (572)

1 estimiramo oc¢ekivanje kao

N
1 ,
Elg(xo)lyial = 7 ) g ) 573)
i=1

Na ovaj nacin, Monte Karlo metoda aproksimira trazenu raspodelu (eng. target distribution)

skupom od N uzoraka koji su distribuirani prema trazenoj gustini raspodele [106].
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Konvergencija Monte Karlo aproksimacije je garantovana centralnom grani¢nom teoremom, pri
gemu srednje kvadratna greska aproksimacije iznosi O(N~1/2), bez obzira na dimenziju promeljive

Xk-
5.1.3.2 . Uzorkovanje po znacajnosti

Cesto u realnom slu¢aju nije moguée dobiti uzorke (eng. samples) direktno iz gustine raspodele
verovatno¢e p(xy|y;.x) zbog toga S$to ona moZze biti nestandradna, multivarijaciona ili
multimodalna [107]. Da bi prevazisli ovaj problem, Kkoristimo princip uzrokovanja po
znacajnosti.Kod uzrokovanje po znacajnosti, koristimo pribliznu gustinu raspodele verovatnoce
koju nazivamo znacajna raspodela (eng. importance distribution) ili predloZzena raspodela,
(x| ¥1.k), iz koje je moguce lako izvuéi uzorke, pri ¢emu je p(x,|yi.,) proporcionalna
(x| Y1) za Svako X.

Budu¢i da je p(x;|y1.) normalizovana funkcija gustine raspodele, sledi da (x| y1.,) mora biti
skalirana nenormalizovana verzija raspodele p (x| y1.1)-

Prema tome faktor skaliranja ili teZina jednak je:

P (X |Y1:0)
§(Xe) = ————

(X | Y1:x) (5.74)
Uzrokovanje po znacajnosti je zasnovano na dekompoziciji matematickog oc¢ekivanja posterirone

funkcije gustine raspodele p(x; |y1.x), primenom formule (5.71) gde dobijamo da je [106] :

p(xk|Y1.1)

PIeVkd o | 1) dax (5.75)
Ty Ok I

E[g(eo)lyie] = ] 9GP (aly1a) dx = f 9(x)

gde je m(xy| y1.4) > 0 kada je p(xy|y14) > 0.
Estimirano ocekivanje dobijamo primenom Monte Karlo metode tako Sto predlozenu funkciju
gustine raspodele verovatnoce m(xy|yq.,) aproksimiramo skupom od nasumic¢nih N Ccestica-
partikla:

x, O~ (x| y1), i=1,...N. (5.76)

Tada estimirano ocekivanje iznosi:

N . N

1 p xk(l) y :k) i 1 i i

Elg(x)lyiel = Nz Wg(xk( )) = NZ E(x)Dg(x, D) (5.77)
im1 : im1
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gde su tezine definisane kao:

1 p(x 9]y

() — A7k 7K/
$n) N m(x D] y1.4) (5.78)

Kako uzorkujemo predlozenu raspodelu, koja predstavlja aproksimaciju ciljane raspodele, raspodela
uzoraka nije egzaktna, pa je stoga neophodno da je korigujemo pridruzujuci tezine svakom uzorku
[106].

Mana direktnog uzrokovanja po znacajnosti je u tome §to moramo da izracunamo gustinu raspodele
p(xk @ | ¥1.x) da bi mogli da je koristimo. Pozivaju¢i se na Bajesovo pravilo, izraCunavamo

posteriornu funkciju gustine raspodele na slede¢i naéin:

@ @
p(yliklxk )p(xk ) (579)

O]y, ) =
P y1) o)

gde je p(x; @) a priorna raspodela definisana dinami¢kim modelom,
p(yl: k |xk (i)) model verovatnoce za merenja, a

p(y1.,) normalizaciona konstanta

PY) = j Pl )P () dx (5.80)

Funkcije gustine p(¥1. 1%, ) | p(x, @) je lako izratunati, ali je Cesto veoma te§ko izradunati

integral-normalizacionu konstantu u prethodnom izrazu.

Da bi se prevazisao ovaj problem moze se ponovo primeniti dekompozicija matematickog

oc¢ekivanja i Bajesovo pravilo u kome ¢e se uzorkovati i normalizaciona konstanta [106].
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J 9@ p i1 lx)p(x)dxy
I pklxi)p(xi ) dxy,

E[g(xly1a] = f 9G0P (e lyre) dxg =

Ve lx)p (xi)

oo PR Ty RS

f PYialxi)p(xi)
(X | Y1:x)

N P(}’1k|xk())P(xk()) @
X
2 (%, D] ¥1.4) 9(x")
ZN PV 1k |2 9))p(x,9)
(x| ¥1.4)

N Pk ka((;) P x™) ]
Xk Y1) o)
[ s p<y1k|xk0>)p(xk0>)Jg(x" )

(x, D] y1.4)
&M

T(Xg | Y1) dx

] T(Xy | Y1) dxy

(5.81)

Prema tome, za dati opservacioni model p(y.1|x;) i a priornu funkciju gustine raspodele p(x;,)
moZe se formirati aproksimaciju posteriorne funkcije p(xj|yi.x), primenom uzorkovanja po

znacajnosti na slede¢i nacin [106]:

1.Gustinu raspodele verovatnoce m(xy| y1.) aproksimiramo skupom od nasumicnih N Cestica-

partikla
x O~ (x| y14), =1, ..N. (5.82)
2. Izracunavanje normalizovane teZine
. P(}’l klx(l)) ( ;(:))
§0 = 5 (5.83)
T[(xk I yl:k)

3.Izracunavanje normalizovane teZine

g(i)

S50 80

ED ~

4 . Aproksimativna vrednost posteriorne funkcije gustine verovatnoée moze se formalno napisati

kao:

e 0
pCrlyio ~ ), 9 6(x —x) (5.85)
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5.1.3.3. Sekvencijalno uzorkovanje po znacajnosti —S1S metod

Sekvencijano uzorkovanje po znacajnosti predstavlja sekvencijalnu verziju uzorkovanja po
znacajnosti [106]. Da bi se razvio algoritam, pretpostavka je da postoji skup od N tezinskih ¢estica-
uzoraka{xj , &} }ivzl, dobijenih iz predloZene raspodele m(x;|y,,) i koji predstavljaju funkciju
gustine raspodele p(x; |y1.x—1) 1 za koje vaze jednacine (5.77) i (5.85).

Takode, razmatra se cela posteriorna funkcija gustine raspodele verovatnoce stanja x., za data
merenja y;.,. Na osnovu Markovljevih pretpostavki, dobija se sledec¢a rekurzija za posteriornu

raspodelu:

P(X0.4|Y1:6) X DYkl X040 Y1:k—1)P X0k | V1:0-1)
= pVrlx ) p(xpx0.0—1, Y1:k-1)P X0k =11V 1:0-1) (5.86)
= pWVilxi )Xk 1 %0.6—1)P X0k —1 |V 1:0-1)

Koriste¢i slicnu analogiju, bira se predlozena gustina raspodele tako da se moZe razloziti na sledeci
nacin:

(X041 V1:6) = T(Xp | X0i—1, Y1 )T (X0 —1 1Y 1:6-1) (5.87)

| tada izraz za tezinske koeficijente postaje:

@ o (y"|x(l)) ( (l)|x(l) )p(x(()lgc 1|}’1:k—1)
k

7 | Y10

( |x(l)) ( (l)|x(l) )P(xff)k 1|}’1-k—1)

( (l)|xff3{ 1'y1k) ”( Xooe—1| Y1k— 1)

(5.88)

Pretpostavka je da ve¢ postoje izvuceni uzorci xggc_l iz predloZene raspodele n(xggc_ﬂ }’1;k—1) i

izraCunati odgovaraju¢i tezinski koeficijenti &~ (l)

@ ocp(ka 1 Yix— 1)
e 7T( 83{ 1| Y1k 1)

(5.89)
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@@

Sada se mogu izvuéi Cestice X ) iz predloZene raspodele (xg.; |y1.1) » uzorkujuéi samo nove Cestice

O]

za korak k kao x,’~m (xk |xol:k_1,y1:k).

® o £ O P Jp(x]x%)
k k-1 T[( (L)|x((3( 1’y1k)

Ukoliko se uzme da je predlozena raspodela Markovljeva, S§to se i najesce radi kod prakticne

(5.90)

primene, tada predloZena raspodela zavisi samo od prethodnog stanja x;_; i prethodnog merenja
Yi—1-
(X | %01, Y1:) = T [X0—1, Vi) (5.91)

Ovo je naraocito korisno u op$tem slucaju kada je potrebna samo estimirana vrednost p(xy|y;.) U

svakom koraku. Prema tome, raCunanje tezinskih koeficijenata se modifikuje na slede¢i nacin:

() (0
el b |(°>)|x,g>1,y|k) ) (5.92)

i oni se normalizuju tako da suma svih tezina bude jednaka jedinici:

St(i)

0~ Z— (5.93)
w0
A posterirona gustina p(x;|y1.,) Se moZe aproksimirati kao:
N 0
pCrlyio ~ ), 0 6(x —x) (5.94)
=
Gde se tezinski koeficijenti raCunaju prema jednacini (5.92) i (5.93).
Sada se izvedene jednacine mogu sumirati kroz opis toka SIS algoritma [106]:
1. Inicijalizacija
a) Uzorkovanje Cestice x(‘) iz a priorne funkcije gustine raspodele
xoW~p(xy), i=1,..N. (5.95)
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b) izraGunavanje tezinskih koeficijenata

2 =polx), i=1,..N. (5.96)

c) normalizacija tezinskih koeficijenata.
O]

(i 0
¥ == D (5.97)
j=150

2. Predikcija
Uzorkovanje Cestice x,(f) iz predloZene funkcije gustine raspodele w(x; [x;_1, ¥x).

xk(i)~ ﬂ(xklxk_l,yk) i = 1, .. N. (598)

3. Korekcija
a) IzraCunati nove tezinske koeficijente prema jednacini (5.92)

b) Normalizovati tezinske koeficijente prema jednacini (5.93).
Inkrementiranje indeksa k i skok na korak 2.

Cest problem sa SIS filterom je fenomen degeneracije, gde nakon nekoliko iteracija, tezine svih
Cestica osim jedne imaju vrednost nula ili priblizno nuli [107]. Problem degeneracije se ogleda u
velikom izracunavanju koje je posveceno azuriranju Cestica €iji je doprinos u odredivanju pribliZzne
vrednosti, priblizno jednak nuli.

Ovaj problem moze biti uspesno resen koris¢enjem metode resamplovanja koja ¢e biti detaljnije

objasnjena u narednom poglavlju.

5.1.3.4. Sekvencijalno uzorkovanje sa resamplovanjem-SIR metod

SIR metod je razvijen nezavisno od SIS algoritma od strane Gordona i drugih [98] i za razliku od

......

veoma malim tezinskim koeficijentima i da multiplicira ¢estice sa ve¢im tezinskim koeficijentima.

Cesto se u literaturi upravo SIR metod naziva Partikle filterom. Korak resamplovanja ukljuéuje
: . e (=i N . Lo :
uzorkovanje novog seta Gestica {xﬁf}i= ,» koje aproksimiraju diskretnu gustinu raspodelep (x; [y1..)

definisanu tezinskim koeficijentima (jednacina 5.94) i vrSe zamenu starog skupa Cestica novim.
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Procedura resamplovanja se izvodi na slede¢i nacin. Prvo, svaki teZinski koeficijent se definiSe kao

N

verovatnoca dobijanja uzorka indeksa i u setu {xj} _.,

zatim se uzorkuje novi skup Cestica iz

diskretne raspodele date jednac¢inom (5.94) i zameni stari skup Cestica novim. Na kraju se podesi da
sve tezine imaju konstantnu vrednost §® = 1/N.

Takode, kod SIR algoritma se veoma cesto korak resamplovanja ne izvodi u svakom koraku, ve¢
samo kada je to potrebno [106]. Razlog za primenu ovog metoda lezi u cinjenici da kod
resamplovanja u svakoj iteraciji, kada imamo veliki broj iteraciji, simulirane Cestice su u interakciji
1 prestaju biti statistiCki nezavisne. Takode, dolazi i do gubitka raznolikosti ¢estica koje prolaze
kroz resamplovanje.

Kod adaptivnog resamplovanja, efektivan broj Cestica, koji se procenjuje na osnovu varijanse
tezinskih koeficijenata, se koristi za pracenje potrebe za resamplovanjem. Procenjena vrednost

efektivnog broja Cestica se moze izraunati kao:

Meff = W (5.99)
k

Resamplovanje se izvodi u slucaju kada je efektivni broj Cestica znacajno manji od ukupnog broja
[106].

Za estimiranje pozicije coveka na osnovu informacija dobijih senzorom robotske vizije, koris¢en je
SIR algoritam sa korakom ispitivanja, gde se proverava da li senzor robotske vizije Salje validne

podatke.
Opis toka algoritma:

1. Inicijalizacija

a) Uzorkovanje Cestice x(()i) iz a priorne funkcije gustine raspodele,

xoW~p(xy), i=1,..N. (5.100)

b) izracunavanje tezinskih koeficijenata,

) =p(olxg), i=1,..N. (5.101)

c) normalizacija tezinskih koeficijenata.
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Q) (gi)

s

ESTrO) (5.102)
j=150

2. Predikcija

@

Uzorkovanje Cestice x;, )iz predloZene funkcije gustine raspodele (x |x;_1, ¥x).

xk(i)~ ﬂ(xklxk_l,yk) i = 1, .. N. (5103)

3. lspitivanje
Ukoliko vizija ne daje validne podatke sledi inkrementiranje indeksa k i skok na korak 2.
4. Korekcija

a) Izracunavanje nove tezinske koeficijente prema jednacini

p(y x(l) @ x(t)
W o g0 ( |((l))|xlg)1,}|'k) ) o

b) Normalizovanje tezinskih koeficijenata prema jednacini

@
FOJUE S

(5.105)

c) Ako je ngx mnogo manje od N sledi korak resamplovanja

5. Resamplovanje

Lz S . . iV
a) Definisati £® kao verovatnoéu dobijanja uzoraka indeksa i u setu {x}, }i: )

. SRV A : e :
b) Uzorkovati uzorke, {%, o 12 diskretne raspodele i zameniti stari set uzoraka novim.

c) Podesiti da sve tezine imaju konstantnu vrednost §® = 1/N.

Inkrementiranje indeksa k i skok na korak 2.
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6. EKSPERIMENTALNI REZULTATI PRACENJA COVEKA NA
OSNOVU PODATAKA DOBIJENIM SENZOROM ROBOTSKE
VIZIJE

Razvijeni algortimi za estimaciju polozaja ¢oveka kojeg treba pratiti mobilnim robotom testirani su
na Institutu za Automatiku (IAT) Univerziteta u Bremenu primenom sistema stereo vizije za
detekciju Coveka koji koristi Point Grey Bumblebee XB3 stereo kameru [110] i na MaSinskom
fakultetu Unverzitata u NiSu primenom sistema vizije koji koristi OpenNI biblioteku [12] i ASUS
Xtion 3D senzor [11].

6.1. MOBILNA ROBOTSKA PLATFORMA NEOBOTIX MP-M470 SA
INTEGRISANIM SISTEMOM STEREO VIZIJE

Prva kori$¢ena mobilna robotska platforma ima integrisan sistem stereo vizije za pra¢enje coveka
koji je testiran u okviru radnog scenarija mobilnog robota sa namerom da prati ljudskog saradnika u
zatvorenom prostoru (eng. indoor), kao i na otvorenom prostoru (eng. outdoor). Robotska
platforma, razvijena na IAT-u [111], jeste mobilni robot MP-M470 (Slika 6.1), proizvedena od
strane Neobotix GmbH-a, koja je opremljena visenamenskim 2D bezbednosnim laserom S3000
proizvodaca SICK i Point Grey Bumblebee XB3 stereo kamerom. U tabeli 6.1 data je specifikacija

Point Grey Bumblebee XB3 stereo kamere.

Slika 6.1. Mobilna robotska platforma Neobotix MP-M470 sa integrisanim sistemom stereo vizije
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Tabela 6.1: Specifikacije Point Grey Bumblebee XB3 stereo kamere [110]

Broj freymova u | 16 fps Dimenzije 277 x 37 X 41.8mm
sekundi
Senzor Sony ICX445 Fles 512 KB
memorija
Rezolucija 1280x960 , 1.3 MP Masa 5059
Veli¢ina piksela | 3.75 um Softver Bumblebee XB3
Development Accessory Kit
Zizna daljina 3.8 mm, 66-deg HFOV Interfejs FireWire 1394b
Operativni Windows ili Linux Platforma Intel X86 & AMD
sistem 32/64

Ekperimenti su izvodeni tako da ¢ovek hoda ispred mobilnog robota na kome je postavljena Point
Grey Bumblebee XB3 stereo kamera [110]. U eksperimentima, robot je bio statican tako da je samo
posmatrao osobu bez da je prati. Parovi slika dobijeni ovom kamerom su u punoj rezoluciji (1280 x
960) sa 12 frejmova u sekundi. Svaki par stereo slika je obraden kako bi se dobile informacije za
rekonstrukciju poloZaja ¢oveka baziranoj na stereo viziji u odnosu na koordinatni sistem kamere.
Proces akvizicije, segmentacije i klasifikacije je detaljno objasnjen u poglavlju 2 ove teze.

Neki od primera obradenih slika sa detektovanim i uokvirenim ¢ovekom su prikazani na slikama
6.2 i 6.3. Rezultati detekcije Coveka u 5 frejmova na osnovu videa snimljenog na otvorenom
prostoru je prikazan na slici 6.2. Slika 6.3 prikazuje rezultate detekcije dobijena na osnovu videa

snimljenog u zatvorenom prostoru.

Y L

a) Frame 13 b) Frame 29 ¢) Frame 58 d) Frame 77 e) Frame 88

Slika 6.2. Detekcija ¢oveka na uzorku od nekoliko frejmova na videu snimljenom u otvorenom

prostoru [19]
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(b) Frame 67 (¢ Frame 76 (d) Frame 129

(e] Frame 146

(2) Frame 58

Slika 6.3. Detekcija Coveka na uzorku od nekoliko frejmova na videu snimljenom u zatvorenom

prostoru

Koordinate coveka dobijene sistemom za detekciju su kasnije iskoris¢ene u modulu za pracenje Cija
je osnova linearni Kalmanov filter koji rekurzivno predvida i procenjuje poziciju Coveka u
horizontalnoj ravni u cilju efikasnijeg upravljanja robotom.

Radi akvizicije slike, kamera Bumblebee XB3 je postavljena na najvisu tacku na robotu i sastoji se
od tri kamere u liniji sa razmakom od 120 mm izmedu centralne kamere i ostale dve. Svaka kamera
poseduje vidno polje od 70° i rezoluciju od 1280 x 960 piksela. Prilikom eksperimenata koris¢ena
je leva i desna spoljna kamera zbog vece duzine bazne linije izmedu kamera, jer vec¢a bazna linija
daje preciznija izraCunavanja rastojanja objekata koji su udaljeniji od kamere, te odatle bazna linija
iznosi 240 mm.

U cilju procene performansi razvijenog sistema vizije, eksperimentalni rezultati su poredeni sa
tatnim podacima koji su dobijeni na dva nacina. U prvom eksperimentu (Slika 6.3) stvarna
udaljenost ¢oveka je dobijena digitalnim laserom Bosch PLR 50 digital laser rangefinder [112].
Prema tehni¢kim karakteristikama, ta¢nost ovg uredaja je = 2 mm, bez obzira na udaljenost od
mete-Coveka. Modul stereo vizije je testiran na 1055 frejma i1 srednja vrednost greske distanceje
2.38 %, dok je standardna devijacija iznosila 2.12 %.

U drugom eksperimentu ¢ovek je pratio referentu putanju koja je nacrtana na podu.U predlozenom
sistemu estimirana je pozicija Coveka na osnovu poznatog prethodnog stanja.Takode je

pretpostavljeno da je brzina coveka izmedu dva susedna frejma konstantna.

6.1.1. Inicijalizacija Kalmanovog filtera

Kao $to je ve¢ ranije receno, pristup Kalmanovim filterom podrazumeva da se ponaSanje objekta

koji se kre¢e moze opisati unapred definisanim modelima kretanja i merenja.

X = Fyxp_1+wy (6.1)
Y = H X +Vvy (6.2)

Gde je model kretanja coveka predstavljen vektorom stanja:

99



X, = [xuc Zuc Xnc 2HC]T (6.3)

Prema tome, prenosna matrica stanja Fy, koja odreduje vezu izmedu trenutnog stanja xj |

predhodnog stanja x,_, jednaka je:

1 0 At O
o 1 o At
Fe=1o 0 1 o0 64)
0 0 0 1
Budu¢i da se pozicija Coveka prati iz frejma u frejm, At = 1.
Prenosna matrica stanja F postaje:
1 01 0
o1 0 1
Fi=1o 0 1 o0 (65
0 0 0 1

Vektori wy, 1 v, predstavljaju beli Sum koji su nezavisni jedan od drugog sa matricama kovarijansi
Q =E[w,wy ] i R =E[v,v¢].
Matrica Q¢ meri varijabilnost ulaznog signala u donosu na “idealni” prelaz definisan matricom

prelaza Fy. Vecée vrednosti u ovoj matrici zna¢e da ulazni signal ima vec¢u varijansu i da filter treba

adaptivan kod vecih promena.

Kod linearnog Kalmanovog filtera, matrica Suma procesa je definisana kao:

a 0 0 o0
4
At*
0 —— 0 0
Q.= Apt X 0, (6.6)
0 0 — 0
4
0 0 0 Act
4
gdejeAt =1i0,%2 =10
10 00
kag (1) (1) 8><2.5*101 6.7)
0 0 0 1
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Veza izmedu vektora stanja x), 1 vektora merenja y, je definisana matricom Hy. Polaze¢i od
Cinjenice da je vektor stanja saCinjen od Cetiri elemenata, dok se vektor merenja sastoji od dva
elementa, matrica Hx mora biti veli¢ine 4 puta 2.

He=[t 0 00

0 1 0 0

Matrica Ry definise gresku mernog uredaja. Uobicajeno je da se teGnost mernog uredaja definise od

(6.8)

strane proivodaca, medutim kod sistema stereo vizije ovu ta¢nost se odreduje empirijski.

Matrica Suma merenja, za linearni sistem, definisana je kao:

Re=o

gde je predpostavljeno da je 0,?> = 50, te R, postaje:

] X 0,2 (6.9)

1 0
0 1

Vece vredosti u ovoj matrici znac¢e da se manja tezina pripisuje samim merenjima, a veca modelu

R, = [ ] X 50 (6.10)

kretanja, dok manje vrednosti oznacavaju da se merenja smatraju tacnijim i samim tim veca teZina
se pripisuje samim merenjima a manja modelu.

Posteriorna kovarijaciona matrica greske estimacije P, je mera ta¢nosti estimirane vrednosti stanja
x;, U trenutku k. Tokom vremena ovu matrica se podeSava samim filterom, ali je za inicijalizaciju
filtera potrebna njena inicijalna vrednost P,. Ukoliko su pocetna stanja poznata, tada se inicijalna
kovarijaciona matrica moZe smatrati nula matricom. Inace, inicijalizuje se kao dijagonalna matrica.
U tom slucaju filter ¢e u nekoliko prvih koraka vise oslanjati na informacije dobijene merenjem, pre
nego na sam model merenja.

Inicijalna kovarijaciona matrica u razmatranom radu P, definisana je kao:

x 1072 (6.11)

S O m O
O = O O
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6.1.2. Rezultati pracenja coveka na osnovu Kalmanovog filtera

Osobine 1 svojstva predstavljenog stercovizijskog sistema za pracenje Coveka zasnovanog na
Kalmanovom filteru testirana suu zatvorenom prostoru. Parovi stereo slika su primani i obradivani
sa kamere u punoj rezoluciji od 12 frejmova u sekundi radi dobijanja polozaja Coveka u prostoru u
odnosu na koordinatni sistem kamere. Rezultati procene pozicije ¢oveka na osnovu stereo vizije

koriste¢i Kalmanov filter su prikazani na slikama 6.4, 6.5 1 6.6.

Xc pozicija coveka
2 I I I I
Detekcija stereo vizijom
KF

Al
\

- ] \C
y

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Frejm

Xc(m)

Slika 6.4. Prikaz rezultata dobijenih sistemom stereo vizije sa i bez modula prac¢enja (KF) u pravcu

Xc 0se

Zc pozicija coveka

, \\
)

A \

* \
Detekcija stereo vizijom
KF

i b

3
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Frejm

Zc(m)

Slika 6.5. Prikaz rezultata dobijenih sistemom stereo vizije sa i bez modula pra¢enjau (KF) u
pravcu Zc ose
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Slika 6.6. Pracenje referentne putanje kretanja coveka predloZenim sterovizijskim sistemom sa i

bez modula prac¢enja zasnovanim na Kalmanovom filteru (KF)

Na dijagramima prikazanim na slikama 6.4 i1 6.5 prikazane su promene koordinata polozaja ¢oveka i
uporedeni su rezultati dobijeni sterovizijskim sistemom sa i bez modula pra¢enja zasnovanim na
Kalmanovom filteru. Slika 6.6 prikazuje pogled na scenu u XcZc ravni i na njoj referentnu putanju
kvadratnog oblika, 2.3x2.3 m, koja je predstavljena crvenom linijom, dok je izlaz iz predloZenog
sistema stereo vizije za detekciju polozaja Coveka sa i bez modula za pracenje, predstavljen plavom
i zelenom bojom respektivno.

Na osnovu slika primecuje se da je Kalmanov filter sposoban da smanji Sum u merenjima i da
predvidi stanje sistema ¢ak i1 kada sistem stereo vizije nije dao nikakva merenja u odredenim

intervalima vremena zbog neocekivanog poremecaja u sistemu. Tri takva vremenska intervala se
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mogu videti na dijagramima gde se prekida crvena linija na slikama 6.4 1 6.5. Takode se moze
primetiti i u gornjem desnom uglu kvadrata gde dolazi do prekida plave linije na slici 6.6.
Ovakva kontinualna estimacija polozaja Coveka je veoma vazno da bi se obezbedili ulazi za

upravljacki sistem robota koji treba da prati coveka.

6.2. MOBILNA ROBOTSKA PLATFORMA DANI SA ASUS XTION 3D
SENZOROM

Za potrebe ove teze, na MaSinskom fakultetu, razvijeni podmodul za pracenje Coveka testiran je na
drugoj robotskoj platformi gde ASUS Xtion 3D senzor pruza vizualne informacije o okolini robota
(Slika 6.7). Pored Kalmanovog filtera, testiran je Partikle filter za predvidanje i procenu pozicije

coveka, a izvrSena je injihova uporedna analiza za reSavanje problema pracenja ljudi.

Slika 6.7: DaNI robot opremljen industrijskim racinarom i ASUS Xtion PRO LIVE kamerom

Pokretna robotska platforma NI Robotics Starter Kit 2.0, poznat kao DaNI robot je razvijen od
strane kompanije National Instruments.Robot poseduje senzore, motore, i NI Single-Board RIO-
9632 kontrolnu plocu sa procesorom za rad u realnom vremenu. Koris¢eni mobilni robot poseduje

dva tocka koji se pogone sa dva motora i jedan pomo¢ni to¢ak bez pogona.

Asus Xtion PRO LIVE 3D senzor (Slika 6.8) je povezan sa industrijskim ra¢unarom koji je
postavljen na DaNI mobilnu robotsku platformu firme National Instruments, a koji preko Lan kabla
komunicira sa robotom (Slika 6.7).
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Asus Xtion PRO LIVE 3D senzor radi kao senzor struktuirane svetlosti [121]. Senzor se sastoji od
infracrvene laserske diode (IR) koja emituje svetlost po odredenom obrascu i IR kamere za
snimanje reflektovane svetlosti. Dubina se izraCunava softverski na osnovu dispariteta
reglektovanih obrazaca u odnosu na referentni obrazac. Dopunska RGB kamera je dodata da bi se
obezbedile dodatne informacije o boji i teksturi povrsi.

Asus Xtion PRO LIVE 3D senzor ostvaruje softversku vezu sa ra¢unarom preko OpenNI softvera
(,;open source“okruzenje za3D senzore). OpenNI omogucuje pristup PrimeSense komatibilanim 3D
senzorima, omogucujuci inicijalizaciju senzora i dobijanja dubine, RGB 1 infrared videa sa samog
uredaja.

Simulink podrska za 3D senzor sastoji se od IMAQ, Image, IR, Depth, Motion i Skeletonblokova, a
u cilju postizanja ,,real-time* akviziciju podataka sa komercijalnih 3D senzora kaosto su Microsoft
Kinect i Asus Xtion kamere.Sva softverska reSenja za obradu slike, Klasifikaciju i detekciju
realizovana su u softverskom paketu Simulink kompanije MathWorks. U tabeli 6.2 data je

specifikacija Asus Xtion live 3D senzora.

IR emiter RGB kamera IR kamera

[

Slika 6.8: ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzor [11]

Tabela 6.2: Specifikacije Asus Xtion live 3D senzora [11]

Senzor RGB, Infrared senzor, Softver OPEN NI SDK paket
2*Mikrofon
Veli¢ina VGA (640x480) : 30 fps Programski jezik | C++/C# (Windows)
dubinske slike QVGA (320x240): 60 fps C++(Linux), JAVA
Rezolucija SXGA (1280x1024) Radno okruzenje | Unutrasnjost
Vidno polje 58° H, 45° V, 70° D Operativni sistem | Win 32/64 : XP,Vista, 7,
(Horizontalno, 8,
Vertikalno, Dijagonalno) Linux Ubuntu 10.10:
X86,32/64 bit,
Android(by request)

105



Domet od 0.8m do 3.5m Interfejs USB2.0
(preporucena

udaljenost)

Dimenzije 18x3.5x5cm Platforma Intel X86 & AMD

Kako bi se dobili valjani podaci za dalju obradu i kona¢no upravljanje mobilnom robotskom

platformom, biloje neophodno prvo razviti model za detekciju ¢oveka iz slika dobijenih senzorom

robotske vizije. Na slici 6.9 je prikazan model za prikupljanje podataka dobijenih iz 3D senzora i

detekciju pozicije centra ¢oveka, tj. njegovog torzoa, pri ¢emu za potrebe ove teze, dobijane su

samo X, Z¢ koordinate coveka u horizontalnoj ravni u koordinatnom sistemu kamere.

Kinect

SYNC Hmw SYNC

Kinect

Tracking

Skeleton p———m

NID IMAQ

MID Skeleton

P Tracking Status

Tracking Status

(1: Tracking, 0: Not Tracking)

R _h e

koordinata xc

Z0C _." ZC

koordinata zc

Function

Slika 6.9: Model za prikupljanje podataka i detekciju x. i z; koordinate ¢oveka u horizontalnoj ravni

u koordinatnom sistemu kamere

Na slici 6.10 je prikazan model za prikupljanje podataka dobijenih iz 3D senzora, pri Cemu se

dobijaju podaci o rastojanju d coveka od koordinatnog poc¢etka kamere u horizontalnoj ravni, kao i

ugao orijentacije ¢ koji daje informaciju o tome koliko je ¢ovek pomeren u odnosu na Z; 0su u

horizontalnoj ravni u koordinatnom sistemu kamere.
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P Tracking Status
Tracking Status
(1: Tracking, 0: Mot Tracking)
Tracking
Kinect SYNC He SYNC Kinect d— d
ragtojanje
Skeletan — 1.
NID IMAQ MNID Skeleton fifl—— fi
Ligao

Function

Slika 6.10: Model za detekciju ¢oveka i prikupljanje podataka o njegovom rastojanja d i orijentacije

@ u horizontalnoj ravni u koordinatnom sistemu kamere

Desno rame Levo rame

Desni lakat Levi lakat

Desna ruka Leva ruka

Levo koleno

Desno koleno

Levo
stopalo

Desno
stopalo

Slika 6.11. Tacke od interesa detektovane Skeleton blokom

IMAQ blok prikuplja podatke dobijene od kamere, dok se Skeleton blok koristi za nalazenje
koordinata tacaka od interesa (koordinate glave ¢oveka, torzo,itd.). U bloku function biraju se tacke
od interesa koje je potrebno pratitii koje su predstavljene brojevima. U predstavljenom radu, to je
centar ¢oveka, tj. njegov/njen torzo.

Tacke od interesa koje se mogu dobiti iz Skeleton bloka kod OpenNi okruzenja su prikazane na

slici 6.11.
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Na slici 6.12 je prikazan primer originalne, dubinske i slike sa detektovanim ¢ovekom i tackama od
interesa dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom.

(b) (c)
Slika 6.12:a) Originalna slika, b) Dubinska slika (eng. Depth image), c) Slika sa detektovanim

¢ovekom 1 taCkama od interesa

U eksperimentima izvodenim sa ovom robotskom platformom, robot je prvo samo posmatrao osobu
bez da je prati pri ¢emu jecovek pratio referentu putanju koja je nacrtana na podu (Slika 6.12.a), a
zatim su radeni eksperimenti gde robot prati osobu u realnom vremenu o ¢emu c¢e biti re¢i u

narednom poglavlju.

6.2.1 Rezultati pracenja Coveka na osnovu Kalmanovog filtera

U ovom eksperimentu parovi stereo slika su primani i obradivani sa kamere u rezoluciji od 30
frejmova u sekundi radi dobijanja polozaja coveka u horizontalnoj ravni u odnosu na koordinatni
sistem kamere. Podaci dobijeni sa kamere su predstavljeni vektorom merenja y, = [xyczyc 17, §to
znaci da je problem posmatran kao linearni problem. Inicijalizacija Kalmanovog filtera je sli¢na kao
i u poglavlju 6.1.1., pri ¢emu je pretpostavljeno da je varijansa matrice Suma Qy procesa jednaka
0,2 = 1, avarijansa matrice merenja Ry jednaka je ¢,? = 102. Inicijalna kovarijaciona matrica P,
je ista kao i u poglavlju 6.1.1.

Rezultati procene pozicije coveka na osnovu podataka dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D

senzorom koriste¢i Kalmanov filter su prikazani na slikama 6.13, 6.14 i 6.15.
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XC pozicija coweka
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Detekcija robotskom vizijom ' Uy '

Slika 6.13. Prikaz rezultata dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula

pracenja (KF) u pravcu Xc0se

45 : : : : ! :

Detekcija robotskom vizijom
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Slika 6.14. Prikaz rezultata dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula
praéenja (KF) u pravcu Z¢ ose
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Slika 6.15. Pracenje referentne putanje ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula

pracenja zasnovanim na Kalmanovom filteru

Na dijagramima prikazanim na slici 6.13 i 6.14 prikazane su promene koordinata polozaja coveka i
uporedeni su rezultati dobijeni ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula prac¢enja
zasnovanim na Kalmanovom filteru.

Slika 6.15 prikazuje pogled na scenu u XcZc ravni i na njoj referentnu putanju kvadratnog oblika,
2x2 m, koja je predstavljena crvenom linijom, dok je izlaz iz sistema stereo vizije za detekciju
polozaja Coveka sa ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula pracenja, predstavljen
plavom i zelenom bojom respektivno. Na slikama se moze primetiti da u jednom vremenskom
intervalu nema merenja, ali da modul praé¢enja uspesno procenjuje poziciju ¢oveka. Na slici 6.15

deo gde nema merenja je uveéan, zbog jasnijeg prikaza rezultata.

6.2.2. Rezultati pracenja coveka na osnovu prosirenog Kalmanovog filtera

Kao s§to je ve¢ re€eno, modul pracenja treba da bude primenljiv kod razli¢itih robotskih platformi i
kod razli¢itih senzora detekcije polozaja Coveka. Prema tome, za razvoj modula pracenja za
slu¢ajeve kada je sistem nelinearan, tj. za rezultate merenja dobijaju se rastojanje d i ugao
orijentacijeq, razvijeni su algoritmi prac¢enja na osnovu prosirenog Kalmanovog filtera i Partikle
filtera. Za izvodenje ovog eksperimenta parovi stereo slika su primani i obradivani sa kamere u
rezoluciji od 30 frejmova u sekundi radi dobijanja polozaja ¢oveka u horizontalnoj ravni u odnosu
na koordinatni sistem kamere. Koris¢en je model za prikupljanje dobijenih podataka prikazan na

slici 6.10.
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U ovom eksperimentu podrazumeva se da se ponasanje objekta koji se krece, coveka, moze opisati

unapred definisanim linearnim modelom kretanja i nelinearnim modelom merenja.

X = Fkxk_1+wk (612)
Vi = hie(Xk, V) (6.13)

gde je vektor stanja
X, = [xuc Zuc Xnc 2HC]T (6.14)

A vektor merenja

2 2
VXuc® + Zyc

d
= = 6.15
Vi ( ) arctg e (6.15)

ZHe

Prema tome, prenosna matrica stanja Fy, koja odreduje vezu izmedu trenutnog stanja xj |

predhodnog stanja x;_, jednaka je:

(6.16)

coopRr
cor o
oOR OR
RO RO

Veza izmedu vektora stanja x; i vektora merenjay;je definisana matricom H,, koja predstavlja

Jakobianovu matricu sa parcijalnim izvodima sistemske funkcije h u odnosu na stanje x,, Hj; =

oh| .~
a (xk,O).

XHC ZHC 0 0]
oh 2 2 2 2
H, = _| (%,,0) = |Vxuc? + zuc?  Vxuc? + znc | (6.17)
ox l Zyc XHC 0 OJ
xpc? +zpc? xyc® + zpct

Za Sumove wy, i v;,;Smo je pretpostavljeno da su nezavisni i nepromenljivi u toku vremena,pri cemu
je pretpostavljeno da je varijansa matrice 3uma Qy procesa jednaka ¢,,> = 1, a varijansa matrice
merenja Ry jednaka je o,% = 102,

Matrica Suma procesa je definisana kao:
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1 0 0 O
01 0 O
0 0 0 1
Matrica Suma merenja je definisana kao:
1 0
R, = [0 1] X 7,2 (6.19)

Inicijalna kovarijaciona matrica P, definisana je kao

x 1072 (6.20)

S O O
S O R O
O = OO
= O O O

Rezultati procene pozicije ¢oveka na osnovu podataka dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D
senzorom koriste¢i proSireni Kalmanov filter su prikazani na slikama 6.16, 6.17 i 6.18. Zbog
velikog broja podataka, na slici 6.18. uvecan je deo dijagrama da bi se jasnije videli rezultati

procene proSirenim Kalmanovim filterom.

Rastojanje coveka od kamere
45 ! ! ! ! ! ! !

1.5

1 i i i i i i i
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Frejm

Slika 6.16. Prikaz rezultata dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula —

rastojanje d
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Slika 6.17. Prikaz rezultata dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula —ugao

orijentacije @
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Slika 6.18. Pracenje referentne putanje ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula

pracenja zasnovanim na proSirenom Kalmanovom filteru
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6.2.3. Rezultati pracenja coveka na osnovu Partikle filtera

Postupak estimacije polozaja coveka kada se ulazni podaci u estimator tj. izlaz iz modula detekcije
dobija u vidu rastojanje d i ugao orijentacijeq, testiran je i pomocu Patikle filtera sa 2000 Cestica.
Preporuka u literaturi je koristiti viSe od 1000 za dobijanje zadovoljavajucih rezultata, a minimalno
je 500 cestica [120].

Modeli procesa i opservacije i-te partikle su dati izrazom:

D = Fx 4+Qy - rand(0,1) (6.21)
¥ = he(x, Ry - rand(0,1)) (6.22)

gde je %,(f) predikcija vektora stanja, a y,(j) predikcija merenja u trenutku k i-tog partikla.

Matrica prelaza stanja je Fx je ista kao i kod proSirenog Kalmanovog filtera,matrica Suma procesa

Qx ima varijansu o,,> = 1072, dok je vektor transformacije predikcije h, jednak

/ Jch<i>2 + ZHC(L')Z\

h, = e (6.23)
tg———=
arctg PG

Tezinski koeficijenti se izraCunavaju na osnovu funkcije verovatnoce normalne raspodele

1 —(dTR™14)

@ eT 2 (6.24)

o 2m+/det(R)

Dobijene teZinske koeficijente normiramo

£() §v
§W = ———r (6.25)
o1 &0
Zatim sledi procena stanja u skladu sa slede¢im izrazom
N
20 = > 0.z (6.26)
i=1
Matrica Suma merenja je definisana kao:
_[ o 2
R, = [0 0.1] X o, (6.27)

gde je 5,2 = 1072,

114



Rezultati procene pozicije ¢oveka na osnovu podataka dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D

senzorom koriste¢i Partikle filter, kao i inicijalna raspodela partikla su prikazani na slikama 6.19,
6.20,6.21,6.22 1 6.23. Zbog velikog broja podataka, na slikama 6.21,6.22 1 6.23 je uvecan deo

dijagrama da bi se jasnije videli rezultati procene Partikle filterom.
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Slika 6.19. Inicijalna raspodela partikla za procenu pozicije u pravcu X. i z;0se
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Slika 6.20. Inicijalna raspodela partikla za procenu brzina u pravcu X i z; 0se

115



45
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Slika 6.21. Prikaz rezultata dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modulasa
Partikle filterom — rastojanje d
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Slika 6.22. Prikaz rezultata dobijenih ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula sa

Partikle filterom —ugao orijentacije ¢
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Slika 6.23. Pracenje referentne putanje ASUS Xtion PRO LIVE 3D senzorom sa i bez modula

pracenja zasnovanim na Partikle filteru

6.3. UPOREDNA ANALIZA ESTIMATORA

Uporedna analiza izvedena je tako Sto je merena greSka estimacije, pri ¢emu se covek kretao po
pravoj liniji duZine 2 m (Slika 6.24).
Uporedna analiza je sprovedena na osnovu MSE i RMSE kriterijuma, koji se izraCunavaju prema

slede¢em izrazu:

MSE = AN 2
- M; €l (6.28)

(6.29)
I standardne devijacije SD, koja se racuna po slede¢oj formuli:
1 N
SD = Mz(ek _ &) (6.30)
=
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e="r (6.31)

Gde je e greSka pozicije definisana kao:

=~ * ~ * 632
e, = \/(chk - chk)z + (ZHCk - ZHCk)Z ( )

Xhc, 1 Zuc,predstavljaju estimirane koordinate u praveu X i z, u koordinatnom sistemu kamere dobijene
filterom xy¢, 1 zjc, su tatne pozicije Coveka koji se krece po pravoj liniji iscrtanoj na podu duZine 2

m. M je broj freymova snimljenih tokom izvodenja ovog eksperimenta.

Pracenje referentne putanje
3 T T T
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\ PF 2000 partikla
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Slika 5.24. Pracenje referentne putanje modulom za pracenje zasnovanim na Kalmanovom filteru
(plava), prosirenim Kalmanovom filteru (ljubicasta), Partikle filteru sa 2000 Cestica (zelena) i

Partikle filteru sa 500 Cestica (Zuta)
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U tabeli 6.3 dati su rezultati ovog eksperimenta, dok je na slici 6.25 dat graficki prikaz apsolutne

vrednosti greSaka tokom vremena.

Tabela 6.3: Greske pracenja

KF EKF PF 2000 PF 500
MSE (m) 0.0018 0.0030 0.0024 0.0026
RMSE (m) 0.0424 0.0529 0.0485 0.0506
SD (m) 0.0378 0.0442 0.0401 0.0443
Greska rastojanja
0.12
Greska KF
Greska EKF
0.1 Greska PF 2000 partikla
' Greska PF 500 partikla
0.08 [ Ak
g 0.06 |~
©
0.04 ‘ \ i 18 A .
i |

250

Frejm

Slika 6.25. Apsolutna greska pracenja rastojanja

Na osnovu dobijenih rezultata moze se zakljucitida linearni Kalmanov filter ima najbolje
karakteristike. U slucCajevima kada je koriS¢eni model sistem bio nelinearan, Partikle filter daje
bolje rezultate. Naravno $to je viSe Cestica koriS¢eno, rezultat je bolji.

Medutim, mana Partikle filtera je $to ne bi mogao da radi u realnom vremenu budu¢i da vreme koje
je potrebno za dobijanje estimiane pozicije Partikle filterom sa 2000 Cestica iznosi oko 0.738 s, sa

500 cestica je 0.1325 s dok je Kalmanovim filterom 0.0142 s, a proSirenim Kalmanovim0.018 s.
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Pre izvodenja eksperimenta gde robot prati osobu u realnom vremenu, Sistem je testiran
simuliranjem robotskog sistema sa modulom prac¢enja gde robot prati Coveka i rezultati pracenja su

prikazani u narednom poglavlju.

6.4. SIMULACIJA SISTEMA SA MODULOM PRACENJA ZASNOVANIM
NA KALMANOVOM FILTERU

Simulaciona Sema sistema sa modulom za pracenje je prikazana na slici 6.26. Modul pracenja je
zanovan na Kalmanovom filteru. Algoritam za modul pracenja je dat u Dodatku B. Na slici 6.27 je
prikazana putanja Coveka 1 robota, pri ¢emu smo radi lakSeg testiranja sistema sa modulom
pracenja, za cilj upravljanja uzeli da je rastojanje izmedu robota i Coveka jednako nuli.

Na ovaj nacin se testira robusnost sistema vizije u odnosu na razliite spoljasnje uticaje kao Sto su
promena osvetljenja, promena ugla snimanja i prisustvo mnogo razli¢itih objekata u sceni, kao 1
ponasanje mobilnog robota, tj. njegovog upravljackog sistema.

Na slikama 6.28 i 6.29 prikazani su zasumljeni ulazi u modul prac¢enja, kao i izlazi iz tog modula.
Na slici 6.29 uvecen je deo dijagram radi jasnijeg prikaza rezultata estimacije. U cilju testiranja
kretanje robota kada su ulazi u sistem zaSumljeni, modul za prepoznavanja ponasanja Coveka je

zanemaren, i izlaz iz modula pracenja se vodi direktno u upravljac¢ki modul.
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Slika 6.26. Simulaciona Sema sistema sa modulom za pracenje

Transformacija koordinata polozaja ¢oveka iz globalnog u koordinatni sistem kamere je uradena na
isti na¢in kao i transformacija koordinata iz globalnog u robotski koordinatni sistem Sto je opisano

u poglavlju 4.3.2.
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[)Z(HC] _ [ cosf sine] [ex]

HC —sin@ cos6lléy
[ex] _ [xHuman — Xrobot ]
ey YHuman — Yrobot

(6.33)

gde SU Xyuman V YHuman Koordinate pozicije ¢oveka u globalnom kordinatnom sistemu, a X,opor |

Yrobor KOOrdinate pozicije robota u globalnom kordinatnom sistemu.

Memorijski blokovi (eng. Data memory block) su koris¢eni da sacuvaju podatke o prethodnim
stanjima dobijenim Kalmanovim filtrom, kako bi on-line Kalmanov filter u trenutku k+1 ocenio

stanje na osnovu prethodnog stanja i podataka dobijenih vizijom.

Putanja coveka i robota u xy rawni
2.5

Putanja coveka
15 Putanja robota
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y(m)
| |
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Slika 6.27. Putanja coveka i robota (robotski sistem sa modulom za pracenje)
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Slika 6.28. Zasumljeni podaci o polozaju ¢oveka u pravcu Xcose i izlaz iz modula pracenja.
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Slika 6.29. ZaSumljeni podaci o polozaju coveka u pravcu Zc ose i izlaz iz modula pracenja.

Na osnovu dobijenih rezultata moze se zakljuciti da modul pracenja zanovan na Kalmanovom

filteru, uspeSno estimira polozaj ¢oveka u horizonatalnoj ravni, efikasno eliminiSe poremeceje u

sistemu i obezbeduje pouzdane ulaze u upravljacki modul.
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7. UPRAVLJANJE MOBILNIM ROBOTOM NA OSNOVU
INFORMACIJA SAVISOKOG NIVOA UPRAVLJANJA

Prepoznavanje ponasanja Coveka se Cesto koristi u ¢ovek-robot interaktivnim aplikacijama, kao Sto
su vuzuelno nadgledanje, rehabilitacija i robotika [122]. Prepoznavanje ponaSanja ¢oveka na
stvarnim video snimcima privlaci sve vecu paznju istrazivaca koji se bave kompjuterskom vizijom.
Veliki obim podataka, modernije metode za ekstraktovanje karakteristika (eng.feature extraction) i
tehnike masinskog ucenja jesu medu glavnim inovacijama u ovoj oblasti [123]. U literaturi postoji
veliki broj metoda klasifikacije za prepoznavanje ponasanja ¢oveka kao $to su metod potpornih
vektora (eng. support vector machines (SVM) ) [124], stablo odluc¢ivanja (eng. decision trees
classifiers) [125], Klasifikator k-najbliZzih suseda (eng. k-nearest neighbor (KNN) classifier ) [126],
skriveni Markovljevi modeli (eng. hidden Markov models) [127], neuronske mreze [128] [129] kao
I tzv. “data mining* algoritmi kao Sto je naivni Bajesov klasifikator (eng.Naive Bayes classifier)
[130] i Bajesov mrezni Klasifikator (eng. Bayesian Network Classifiers) [131].

Klasifikacija se generalno moze podeliti na Klasifikaciju koja se vrsi nadgledano i koja se vrsi
nenadgledano. Kod nadgledane klasifikacije obucavanje klasifikatora se vrsi na osnovu seta vektora
kojima su unapred dodeljene oznake klase, pa se zatim Klasifikator koristi za klasifikaciju novih
neoznacenih vektora karakteristika. Kod nenadgledanog ucenja klasifikator sam formira klase na
osnovu sli¢nosti vektora karakteristika [132]. Postoji veoma veliki broj primena nadgledane
klasifikacije u realnom zivotu, kao Sto je prepoznavanje lica, prepoznavanje potpisa, pronalazenje
potroSaca, detekcija spamova, bioloski sistemi itd.

U zavisnosti od nacina unosa ulaznih podataka koji su dati sistemu mozemo klasifikovati razlicite
klase. Eksperti svrstavaju skupove podataka (trening setove) u odredenom broju grupa (klasa ili
oznaka). Svrstani podaci se zatim koriste za ucenje modela (klasifikatora) u cilju klasifikacije
novih, nepoznatih, podataka u prethodno definisane grupe.

Prepoznavanje ponasanja Coveka zasnovano na putanji kretanja takode privla¢i mnogo paznje.
Drugim rec€ima, kvantitivne podatke o ljudskom kretanju potrebno je transformisati u kvalitativne,
tako da se numericke karakteristike kao §to su brzina, pravac, itd., posmatrane osobe predstavljaju
kao ponasanje, “krec¢e se prema neCemu” ili “kre¢e se od necega” [133]. Kvalitativna prostorna
reprezentacija 1 razumevanje su aktuelna oblast proucavanja koja se bavi, izmedu ostalog, 1
formulacijom prostornog odnosa izmedu dva fizicka entiteta [134].

Predmet istrazivanja u ovoj tezi, odnosi se na problem prepoznavanja ponasanja coveka na osnovu
informacija dobijenih od sistema robotske vizije koji kao senzor koristi kameru, u cilju izvrSavanja

zadataka u kojima se robot ponasa kao covekov saradnik.
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Da bi robot mogao da razume pokrete ¢oveka i da se ponaSa u skladu s njima, neophodno je
semanticki prevesti podatke koje prikuplja senzor robotske vizije. Drugim re¢ima, kvantitativna
informacija o poziciji ¢oveka se mora prevesti u kvalitativne podatke o ponasanju coveka. U
jednostavnom predstavljenom scenariju u kome robot prati ¢oveka saradnika na primer u
istrazivanju i inspekciji kontaminiranih/opasnih okruzenja ili roboti-pratioci starijih ljudi, ponaSanje
coveka treba biti predstavljeno kao “udaljava se od robota”, “stoji u odnosu na robot” i “krece se
prema robotu”. Za potrebe ove teze za klasifikaciju ponasanja coveka razvijen je klasifikator

zasnovan na neuronskim mrezama.

7.1. MODEL NEURONSKE MREZE ZA KLASIFIKACIJU U CILJU
PREPOZNAVANJA PONASANJA COVEKA

Neuronske mreze su se razvile kao vazan alat za klasifikaciju. Prednost neuronskih mreza se ogleda
u slede¢im teoretskim aspektima:

- Kao prvo, neuronske mreze mogu da se prilagode ulaznim podacima bez bilo kakve narocite
specifikacije funkcionalne ili distribucione forme za dati model.

- Drugo, neuronske mreze su univerzalni funkcionalni aproksimatori, $to se ogleda u moguénosti da
neuronske mreze mogu da aproksimiraju bilo koju funkciju sa proizvoljnom tacnos¢u. Buduci da
bilo koja procedura klasifikacije trazi funkcionalnu vezu izmedu ¢lanova grupe i opisa objekta,
tacna indentifikacija date funkcije je nesumnjivo vazna.

- Tre¢e, neuronske mreZe su nelinearni modeli, $to ih €ini fleksibilnim u modelovanju kompleksnih
veza u realnom svetu. Na kraju, neuronske mreze mogu da procene posteriorne verovatnoce, $to
pruza osnovu za postavljanje klasifikacionih pravila i obavljanje statistiCkih analiza [134].

U cilju klasifikacije ponasanja ¢oveka predlozen je klasifikator zasnovan na neuronskoj mrezi za
prepoznavanje obrazaca sa 10 neurona u skrivenom sloju, ¢ija je arhitektura prikazana na slici 7.1.
U pitanju je neuronska mreza sa prostiranjem signala unapred sa jednim skirivenim slojem pri ¢emu

su neuroni u skrivenom sloju sa sigmoidnom aktivacionom funkcijom.

Skriveni sloj Izlazni sloj
Ulaz
W
() F
2 lJ .

10

Slika 7.1. Arhitektura NN klasifikatora za prepoznavanje ponasanja ljudi
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Kao ulaz klasifikatora predloZene su greska rastojanje ¢oveka od robota d (robot treba da prati
coveka na rastojanju od 1.5m) i ugao orijentacije ¢.lzlaz iz klasifikatora je verovatnoca da kretanje
(ponasanje) coveka koje ispitujemo pripada jednoj od tri klasa koje su predstavljene kao “udaljava
se od robota”, “stoji u odnosu na robot” i “krece se prema robotu”.

Za obucavanje, validaciju 1 testiranje neuronske mreze koris¢eno je 1730 uzorka kojima su ru¢no
odredene labele. Slucajno je izabrano 70% setova podataka za obucavanje, a po 15% slucajno
izabranih setova je koriS¢eno za validaciju i testiranje. Za obucavanje je koriS¢en skalirani
konjugovani gradijent sa povratnom propagacijom greSke (eng. scaled conjugate gradient
backpropagation) koji azurira teZzinske faktore i pripadnost stanja prema Levenberg—Marquardt
optimizaciji, dok je srednje kvadratna greSka MSE koriS¢ena kao mera performanse tokom
obucavanja mreZze. Rezultati obucavanja, validacije i testiranja mreZze mogu se videti na
konfuzionim matricama prikazanim na slici7.2. Na slici 7.3 je prikazana minimizacija greSke kroz

iteracije obucavanja neuronske mreze.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

[%2] [72]
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Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
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Slika 7.2. Konfuzione matrice klasifikatora
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Slika 7.3. Minimizacija greske kroz iteracije obuc¢avanja neuronske mreze
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Best Validation Performance is 0.009298 at epoch 41
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Obucavanje predlozenog klasifikatora izvrSeno je kroz 47 iteracija, a rezultati klasifikacije su

zadovoljavajuéi. Tacnost obucenog klasifikatora je preko 99%, pa se moze re¢i da predlozeni

klasifikator zasnovan na neuronskoj mrezi daje dobre rezultate, i daje implementacijom ovakvog

klasifikatora u visi nivo upravljanja moguce prepoznati ponasanje Coveka i u skladu s tim

adekvatno upravljati kretanjem mobilnim robotom.

Na slikama 7.4 i 7.5 su prikazan histogram greske Klasifikatora, odnosno radne karakteristike

klasifikatora.
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Slika 7.4. Histogram greske klasifikatora
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Slika 7.5. Radne karakteristike klasifikatora

7.2. MODUL ODLUCIVANJA

Nakon Klasifikaciju ljudskog ponasanja na visokom nivou modul odluke donosi odluke o na¢inu

upravljanju mobilnim robotom na slede¢i nacin:

e reZim pracenja

U ovom slucaju, klasifikator daje podatke da se “Covek udaljava od robota“ tj. da je greSka
rastojanja d pozitivna i rastei da se greska orijentacije ¢ povecava bilo u plusu ili minusu ili
je priblizno jednaka nuli. Takode, rezim pracenja je aktivan i kada je greska rastojanja d
priblizno jednaka nuli, ali greSka orijentacije ¢ raste bilo u pozitivnom ili negativhom

smeru, $to znaci da se ¢ovek krec¢e oko robota.
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U ovom slucaju pozicioni kontroler treba da sracuna linearnu 1 ugaonu brzinu prema formuli

(4.21).

v, = K,d cos ¢
w. = K, sinpcosp + K,

rezim stajanja

U slucaju kada je izlaz iz klasifikatora “stoji u odnosu na robot”, greSka rastojanja d i
greSka orijentacije gsu priblizno jednake nuli.

U ovom slucaju vrednost linearne i ugaone brzina koju Salje pozicioni kontroler je

jednaka nuli.

rezima prilazenja

Kod rezima prilazenja izlaz iz Kklasifikatora je “krec¢e se prema robotu“, $to znac¢i da
greSka rasrojanja d raste u negativnom smeru dok gresSka orijentacije nije bitna (greska
orijentacije ¢ moze da bude pozitivna, negativna ili priblizno jednaka nuli). U radnom
scenariju znaci da ¢ovek zeli neSto da stavi na robotsku platformu, pa prema tome robot
treba da stane 1 “pusti” Coveka da mu pride. Kada se ¢ovek priblizava robotu vidno polje
kamere se smanjuje i zbog toga je neophodno da sve vreme bude aktivno upravljanje
orijentacijom robota, da kamera ne bi izgubila ¢oveka, tj. da se Covek uvek nalazi duz Zc

ose kamere.

Vrednost linearne 1 ugaone brzina koju Salje pozicioni kontroler treba da bude sledeca.

v, =0

w. = K, sinpcosp + K, ¢
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7.3. INTEGRACIJA DANI MOBILNOG ROBOTA SA SISTEMOM
ROBOTSKE VIZIJE

Za potrebe ove teze, na Masinskom fakultetu, upravljanje viSeg i srednjeg nivoa,testiranoje
narobotskoj platformi NI Robotics Starter Kit 2.0,gde ASUS Xtion 3D senzor pruza vizuelne
informacije o okolini robota (Slika 6.7).

Pokretna robotska platforma NI Robotics Starter Kit 2.0, poznat kao DaNI robot (Slika 7.1), je
razvijen od strane kompanije National Instruments. Robot poseduje senzore, motore i NI Single-
Board RIO-9632 kontrolnu plo¢u sa procesorom za rad u realnom vremenu. Kori$¢eni mobilni
robot poseduje dva toCka koji se pogone sa dva motora i jedan pomocni toCak bez
pogona.Upravljanje na najnizem nivou je ve¢ reSeno od strane National Instruments-a |

kinematikom (pozicijom) robota se moze upravljati koris¢enjem LabVIEW Robotics modula.

Slika 7.1:DaNI robot —Starter Kit 2.0 [114]

Specifikacija DaNI robota i senzora i aktuatora koje poseduje je data u tabeli 7.1

Tabela 7.1: SpecifikacijaDaNI robota[113]

Velicina platforme 405 mm x 368 mm x 150 mm

Masa 3.6 kg

Pitsco Education DC Motori Napajanje 12V, Brzina 152 rpm, Moment 2.12 N.m.
Opticki enkoderi Napajanje 5V, Broj impulsa po obrtaju 400
Ultrazvuéni senzor Napajanje 5V, Domet od 2cm do 3m

Pitsco Education TETRIX tockovi | 2 toc¢ka + 1 slobodan toc¢ak ,101 mm pre¢nik tocka

Na slici 7.2 prikazan je blok dijagram LabVIEW Starter Kit-a.
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LabVIEW Robotics Starter Kit (Block Diagram)
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Slika 7.2: Blok dijagram LabVIEW Starter Kit-a [113]

Asus Xtion PRO LIVE 3D senzorje povezan sa industrijskim racunarom (Slika 7.3) koji je
postavljen na DaNI mobilnu robotsku platformu, akomunikacija industrijskog racunara i robotske
platforme je ostvarena preko Lan kabla (Slika 6.7). Matworks obezbeduje drajvere za konekciju

Asus Xtion PRO LIVE 3D senzora sa Simulinkom koriste¢i OpenNi softver.

Specifikacije industrijskog racunara koriS¢enog za potrebe ove teze su date u tabeli 7.2.Asus Xtion

PRO LIVE 3D sensor je detaljno opisan u poglavlju 6.2.

Slika 7.3: Industrijski PC [115]
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Tabela 7.2: Specifikacije industrijskog racunara [115]

Model AES-HM76Z1FLi71 SIM 1 x SIM slot (SIM card
zamenjiva bez otvaranje kucista)
Procesor Intel Core i7 3517UE Ekspanzija | 1 x Mini PCle socket(For
1.7GHz 3.5G/WiFi)
Cipset Intel HM76 USB 3x USB 3.0

2xUSB 2.0 (1 zaMiniPCle/1

za Combo konektor)

Memorija 2 x DDR3L-1600MHz, Serijski port | 2 x RS-232 (DB9 konektor)
SO-DIMM, up to 16GB 2 X RS-422/485 (DB15
konektor, podeljen sa GPIO)
Bios AMI Audio 1 x Line-Out (Combo konektor)
Realtek ALC662
Graficki Integrisan sa HM76 GPIO 8 x GPI (DB15 konektor,
kontroler podeljen sa RS-422/485)

8 x GPO (DB15 konektor,
podeljen sa RS-422/485)

Video 2 Xx HDMI (HDMI Type Napajanje 12VvDC Single Voltage Input
A connector)
1 x VGA (Combo
connector)
Eternet 2 X GbE (RJ45 sa LED) Operativni | Windows 7 (32/64)
Realtek RTL8111F system Fedora 17
Ubuntu

Simulink model za prikupljanje podataka i upravljanje pozicijom DANI robotskom mobilnom
platformom, sa modulima za pracéenje i prepoznavanje ponasanja coveka i modulom odlucivanja, je

prikazan naslici 7.4.
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Slika 7.4: Simulink model visokog i srednjeg nivoa upravljanja DANI robotskom mobilnom

platformom i akviziciju podataka Asus Xtion PRO LIVE 3D senzorom

Budu¢i da OpenNi zahteva inicijalizaciju podizanjem ruku kao Sto je prikazano na slici 7.5 u
Simulik modelu za akviziciju i upravljanje je dodat jos jedan blok koji sluzi da se robot ne krece sve
dok prvi put ne dobije validne podatke sa 3D senzora robotske vizije. Memorijski blok TR_b sluzi
kao brojac, tj. njegova inicijalna vrednost je 0 i ostaje 0 sve dok je status prac¢enja jednak nuli, tj.
sve dok kamera prvi put ne detektuje oveka. Kada status pracenja postane jednak jedinici, TR b
dobija vrednost vecu od 0 i1 zadrzava je do kraja pracenja. U slucaju da vizija usled poremecaja u
sistemu ne Salje podatke o poziciji Coveka, tj. status prac¢enja je ponovo jednak nuli, modul pracenja
¢e “predvideti” poziciju ¢oveka i na taj nacin ¢e obezbediti da sistem uvek ima adekvatne ulaze u

upravljacki modul.

X
¢ o

Slika 7.5: Inicijalizacija pracenja Asus Xtion PRO LIVE 3D senzorom

132



Da bi se upravljalo DANI robotom potrebno je prvo uspostaviti vezu izmeSu Simulink-a i
LabView-a. Za konekciju izmedu Matlaba i LabView-a, National Instruments je obezbedio set alata
(eng. toolkit) pod nazivom LabVIEW Simulation Interface Toolkit. The Simulation Interface
Toolkit (SIT) automatski generiSe LabVIEW kodza povezivanje sa Simulink modelomsto
omogucava fleksibino 1 jednostavno koriS¢enje korisnickog interfejsa.LabVIEW razmenjuje
podatke sa Matlab-omi Simulink-omkoriste¢i TCP/IP protokol. Nakon instaliranja SIT-a, u Matlabu
se pokre¢e NISIT AddPath.m skripta, koja generiseNI SIT Server biblioteku,a zatim se pokrece
konekcija sa LabVIEW-om, ukucavanjem komande NISITServer(‘start’,6011).SignalProbe blok
1zZNI SIT Server biblioteke se dodaje Simulink modelu da bi se omogucilo slanje podataka u

LabVIEW. Mana SIT-a je to Sto podrzava samo 32 bitnu verziju Matlaba.

Da bi se pokrenuli korekcija sa NISIT Server u LabVIEW-u, koristi se SIT Connection Manager u

kome se bira ime Simulink modela kojeg Zelimo da pokrenemo.

Na slici 7.6 je prikazan Sematski dijagram veze.

LabVIEW

Host VI

MATLAB and Simulink
Front Panel

Block
Diagram

< ‘ ‘TCPJIP

Host Computer

Host Computer or Another PC

Slika 7.6: Pokretanje Simulink modela u LabView-u [136]

Na osnovu ove veze moze Se upravljati DaNI robotskom platformom u cilju pracenja ¢oveka u
random scenariju. LabView algoritam za upravljanjeDaNI robotskom platformom na osnovu

podataka dobijenih sa visih hijerarhijskih nivoa upravljanjaje prikazan na slici 7.7.
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Slika 7.7:LabView algoritam za upravljanje DaNI robotskom platformom

7.4. PRACENJE COVEKA MOBILNOM ROBOTSKOM PLATFORMOM
DANI SA ASUS XTION 3D SENZOROM

Testiranje pracenja Coveka mobilnom robotskom platformom DANI sa ASUS XTION 3D
senzorom je radeno u radnom scenariju gde DANI prati coveka koji se kre¢e po pravougaonoj duZi
koja je nacrtana na podu i podeljena je markerima, koji su na medusobnom rastojanju od 0.5 m, radi
lakSeg vizualnog pracenja rastojanja izmedu robota i coveka. Stacionarnom kamerom snimano je
kretanje robota i ¢oveka.

U prvom eksperimentu testiran je rezim pracenja. Covek se udaljavao od robota, dok ga je robot
pratio odrzavajuci konstantno rastojanje od 1.5 m. Na slici 7.8 su prikazni rezulati pracenja u vidu
niza slika uzetih na svakih 30 frejmova sa video snimka snimljenog stacionarnom kamerom. Pre

pocetka pracenja, izvrSena je inicijalizacija sistema vizije podizanjem ruku.
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Slika 7.8: Rezultati eksperimenta rezima pracenja

U drugom eksperimentu testiran je rezim stajanja. Covek se stajao u odnosu na robot, nakon ega
se robot pozicoinirao na rastojanju od 1.5 m. Na slici 7.9 su prikazni rezulati ovog eksperimenta u
vidu niza slika uzetih na svakih 30 frejmova sa video snimka snimljenog stacionarnom kamerom.

Slika 7.9: Rezultati eksperimenta reZzima stajanja

U tre¢em eksperimentu testiran je rezim prilazenja. U ovom eksperimentu, ¢ovek se priblizavao
robotu, pri ¢emu je robot “dozvolio”¢oveku da mu pride. Tek kada se je ¢ovek udaljio na vise od
1.5 m robot je poceo da prati Coveka. Na slici 7.10 su prikazni rezulati ovog eksperimenta u vidu
niza slika uzetih na svakih 30 frejmova sa video snimka snimljenog stacionarnom kamerom.
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Slika 7.10: Rezultati eksperimenta rezima prilazenja
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8. ZAKLJUCCI I DALJA ISTRAZIVANJA

Istrazivanja sprovedena za potrebe ove doktorske disertacije obuhvataju vise aktuelnih naucno-
istrazivaCkih pravaca koji se odnose na pracenje ljudi pomocu mobilne robotske platforme sa
senzorom robotske vizije.

U ovoj tezi su prezentovani i analizirani razliciti algoritmi, kao Sto su Kalmanovi i1 Partikle filteri,
za reSavanje problema pracenja ljudi na osnovu podataka dobijenih sistemom robotske vizije.
Znacajan doprinos u reSavanju problema pracenja ljudi na osnovu informacija dobijenih senzorom
robotske vizije, postignut je integracijiom filtera u modul vizije. Integracija filtera u modul vizije se
koristi u cilju pracenja ljudi kada vizija ne daje podatke o poziciji coveka, usled poremecaja u
sistemu, kao S§to su promena osvetljenja, promena ugla snimanja i prisustvo mnogo razlicitih
objekata u sceni, ¢ime je postignut robusan sistem robotske vizije. Ovakav sistem se sastoji od dva
sub-modula, modula vizije za detekciju ¢oveka i modula pracenja, koji obezbeduje da robot dobija
ulazne podatke kontinualno kako bi adekvatno upravljao svojim kretanjem. Ono §to je znacajno je
da se ova struktura za estimaciju polozaja Coveka moze koristiti sa razli¢itim mobilnim
platformama. Takode, izvrSena je uporedna analiza algoritama za reSavanje problema detekcije 1
pracenja ljudi, u cilju pronalazenja najefikasnijeg estimatora za estimiranje/predikciju pozicije
coveka.

Razvijeni modul za pracenje polozaja Coveka testiran je na Institutu za Automatiku (IAT)
Univerziteta u Bremenu primenom sistema stereo vizije za detekciju coveka koji koristi Point Grey
Bumblebee XB3 stereo kameru, kao i na MasSinskom fakultetu Unverzitata u NiSu primenom
sistema vizije koji koristi OpenNI biblioteku i ASUS Xtion 3D senzor.

Primenom savremenih metoda iz domena masinskog ucenja kao $to su neuronske mreze, razvijen je
modul za prepoznavanje ponasanja coveka koji obezbeduje inteligentnu interakciju mobilne
robotske platforme sa okolinom.

U okviru ove teze razvijeno je i genericko simulaciono okruzenje koje predstavlja podrsku za razvoj
I primenu stvarnog (eng. real-world) upravljackog sistema. Ovakvo simulaciono okruzenje moze
lako biti koriS¢eno od strane drugih istrazivaca, kao i za druge mobilne robote uz odgovarajuce
modifikacije.

Razvijena je hijerarhijska struktura upravljanja koja na visokom novou prati i prepoznaje ponasanje
coveka i1 generiSe ulaze za nize nivoe upravljanja u cilju izvrSavanja zadataka u kojima se robot
ponasa kao covekov saradnik.

U hijerahijskoj strukturi upravljanja razvijenoj u ovoj tezi, moduli za detekciju, pracenje i

predikciju i prepoznavanje ponasanja Coveka, kao i modul odlucivanja su na visokom nivou
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strukture upravljanja (eng. high-level control). Upravljanje pozicijom i orijentacijom mobilnog
robota se svrstava u srednji nivo upravljanja (eng. medium level). Upravljacki sistem niskog nivoa
(eng. low level) sastoji se od multivarijabilnog PD kontrolera koji je odgovoran za konvertovanje
brzina na izlazu pozicionog kontrolera u obrtni moment tockova robota, da bi se obezbedilo
pracenje ulazne referentne brzine od strane robota. Razvijeni upravljacki algoritmi se mogu
primeniti i u drugim oblastima robotike, kao Sto je prac¢enje unapred zadate putanje mobilnim
robotom, itd.

Eksperimentalna evaluacija predloZzenog hijerarhijskog upravljanja uradena je na MaSinskom
fakultetu, Univerziteta u Nisu, koriS¢enjem 3D senzora ASUS Xtion PRO LIVE i DaNI mobilnog
robota firme National Instruments, koji u scenariju laboratorije prepoznaje i prati Coveka i
prepoznaje njegovo ponasanje.

Prezentirani nau¢ni doprinosi, koji pored nesumnjivog prakticnog znacaja, predstavljaju i proSirenje
postojecih saznanja u reSavanju kompleksnih problema prepoznavanja i pracenja ljudi, kao i
njihovog ponasanja u robotskoj viziji, koje je Cesto veoma nepredvidivo, kao i sveobuhvatno
uvodenje 1 integraciju robota u scenarija gde pomazu coveku u obavljanju razli¢itih poslova u
interakciji sa robotom. Pri tom, teorijski doprinosi nisu od znacaja samo za prepoznavanje i
pracenje ljudi robotskom vizijom, ve¢ i za prepoznavanje 1 pracenje razlicitih objekata u pokretu u
razlicitim aplikacijama kompjuterske vizije, kao $to su napredni sistemi za asistenciju voza¢ima u
cilju povecanja sigurnosti u saobracaju ili sigurnosni sistemi.

Pravci daljeg istrazivanja bi¢e usmereni ka oblasti planiranja putanje (eng. Path-planning), u cilju
razvoja algoritama za detekciju 1 obilazenje prepreka koji se mogu na¢i na putanji kretanja

mobilnog robota dok prati coveka.
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DODATAK A

Funkcija 1: Kinematika robota

function z=Kinematika(v,omega,theta)
S=[cos(theta) 0; sin(theta) 0; 0 1];
u=[v;omega];

qt=S*u;

z=[qt(1):9t(2);qt(3)]:

Funkcija 2: Dinamika robota

function y=Dinamika(TR,TL,Vv,0mega,theta)

m=3.6; % Masa robota

r=0.05; % Poluprecnik tockova

d=0.05; % Rastojanje izmedju centra mase i ose tocka u pravcu x-ose
rc = 0.2025; % Rastojanje tocka od ose simetrije robota u pravcu y-ose
1c=0.09; % Moment inercije centra mase robota

I=1c+m*d"2;

M=[m 0;0 I;];

C=[0 -m*d*omega; m*d*omega O];
B=[1/r 1/r;rc/r -rc/r];
T=[TR;TL];

u=[v;omega];
ut=inv(M)*(B*T-C*u);

y=[ut(1); ut(2)];

Funkcija 3: Putanja coveka-kvadrat

function u = putanja_kvadrat(t)

% vreme trajanja trajektorije
T1=2;
T2=4;
T3=6;
T4=8;

if t<=T1

x=t; %lzracunavanje x(t)
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y=0; %lzracunavanje y(t)na osnovu putanje u xy ravni
vx=1; %lzracunavanje brzina vx and vy ( prvi izvod)
vy=0;

v=(vx"2+vy”"2)"0.5; % lzracunavanje brzine v

elseif t<=T2

X=2; %lzracunavanje x(t)

y=t-2; %lzracunavanje y(t)na osnovu putanje u xy ravni
vx=0; %lzracunavanje brzina vx and vy ( prvi izvod)
vy=1;

v=(vx"2+vy"2)70.5; % lzracunavanje brzine v

elseif t<=T3

X=-t+6; %lzracunavanje x(t)

y=2; %lzracunavanje y(t)na osnovu putanje u xy ravni
vx=1; %lzracunavanje brzina vx and vy ( prvi izvod)
vy=0;

v=(vx"2+vy"2)"0.5; % lzracunavanje brzine v

else t<=T4;
x=0; %lzracunavanje x(t)
y=-1+8; %lzracunavanje y(t)na osnovu putanje u Xy ravni
vx=0; %lzracunavanje brzina vx and vy ( prvi izvod)
vy=1;
v=(vx"2+vy”"2)"0.5; % lzracunavanje brzine v
end
u=[x,y,vl];
end

DODATAK B

Funkcija 1: Linearni Kalmanov filter
% brisanje svega

clear all

close all

clc
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data = xlIsread("Test_linear KF.xIs");% ucitavanje detektovane pozicije

frameNo = data(:,1); % broj frejmova

dataX = data(:,2); % pozicija Xc

dataz = data(:,3); % pozicija Zc
mesurement._exist=data(:,4) ; % status pracenja

Y=[dataX,dataZ]"; % vektor merenja

% Inicijalizacija Kalmanovog filtera

x = [0;3;0;0]; % inicijalno stanje
F=[1000;0100;0010;0001]; % prelazna matrica stanja

Q = eye(4)*lel; % kovarijaciona matrica procesa
H=[1000;0100]; % matrica merenja

R = eye(2)*1le2; % kovarijaciona matrica merenja

P = eye(4)*1le-2; %inicijalna kovarijaciona matrica greske estimacije
T=length(Y); % broj iteracija

X_est = []; %inicijalni niz estimiranog stanja X

Z est = []; %inicijalni niz estimiranog stanja z

for n=1:T

z=Y(z,n)

%korak 1: PREDIKCIJA
[x,P]= kalman_predict(x,P,F,Q);

% korak 2: KOREKCIJA

%%%% Ukoliko vizija ne daje podatke vrednost promenljive

mesurement.exist je 0 1 ukoliko nemamo podatke sa senzora vizije ne

vrsimo korekciju

if mesurement.exist (n,1)==

[x,P]= kalman_update(x,P,z,H,R);

else

[x,P]
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end

est x=x(1,1); % estimirana vrednost stanja X

est z=x(2,1); % estimirana vrednost stanja Z

% cuvanje podataka u nizovima za kasnije crtanje
X_est = [X est est x];
Z est = [Z est est _Z];

end

% crtanje

figure (1)

plot(Y(1,:),"-r", "LineWidth",2)

hold on

plot(X_est,"b"), title ("Xc pozicija coveka®)

ylabel ("*Xc(m)*")

xlabel (“"Frame®)

legend("Pozicija dobijena stereo kamerom®,"Pozicija dobijena Kalmanovim
filterom™)

grid on

hold off
figure(2)

plot(Y(2,:),"-r", "LineWidth",2 )

hold on

plot(Z_est,"b"), title ("Zc pozicija coveka®)
ylabel ("Zc(m)*)

xlabel (“Frame®)

legend("Pozicija dobijena stereo kamerom®,"Pozicija dobijena Kalmanovim
filterom™)
grid on

hold off

function [x,P] = kalman_predict(x,P,F,Q)
X = F*x; %prediktovano stanje
P = F*P*F" + Q; %prediktovana kovarijaciona matrica greske estimacije

end
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function [x,P] = kalman_update(x,P,y,H,R)

Z =y - H*; %greska merenja
S = H*P*H" + R; %kovarijaciona matrica greSke merenja
K = P*H"*inv(S);%optimalno Kalmanovo pojacanje
X = X + K*z; % azurirano stanje
P = (eye(size(x,1))-K*H)*P;%azurirana kovarijaciona matrica greske estimacije

end

Funkcija 2: Prosireni Kalmanov filter
% brisanje svega

clear all

close all

clc

data = xlIsread("Test_nonlinear.xlIs");% ucitavanje detektovane pozicije
frameNo = data(:,1); % broj frejmova

dataD = data(:,2); % rastojanje D

dataFi = data(:,3); % ugao fi

mesurement.exist=data(:,4) ; % status pracenja

Y=[dataD,dataFi]"; % vektor merenja

% Inicijalizacija prosirenog Kalmanovog filtera

X = [0;4;0;0]; % inicijalno stanje

T=length(Y); % broj iteracija

Q = eye(4)*le-2; % kovarijaciona matrica procesa

P = eye(4)*1le-2; %inicijalna kovarijaciona matrica greske estimacije

R=[0.01 0;0 0.001]:;% kovarijaciona matrica merenja

X_est = []; %inicijalni niz estimiranog stanja X
Z est = []; %inicijalni niz estimiranog stanja z
D_est = []; %inicijalni niz estimiranog stanja d
F est = []; %inicijalni niz estimiranog stanja Fi
for i=1:T

y=Y(:,1);
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%%9%%%%%6%%%%%%%%%%%%%
%korak 1: PREDIKCIJA
%69%9%%%%%6%%%%%% % %%%%%%
[F1=Jacobianf(x); % racunanje Jakobijana za funkciju f

[x,P]= kalman_predict(x,P,F,Q); % predikcija stanja

%%9%%%%%6%%%%%%%%%%%%%

% korak 2: KOREKCIJA

%69%9%%%%%6%%%%%% % %%%%%%
%%%% Ukoliko vizija ne daje podatke vrednost promenljive
mesurement.exist je O 1 ukoliko nemamo podatke sa senzora vizije ne
vrsimo korekciju

if mesurement.exist (n,1)==1

[H]=Jacobianh(x); % racunanje Jakobijana za funkciju h

[x,P]= kalman_update(x,P,y,H,R); % korekcija

else

[x,P]

end

est x=x(1,1); % estimirana vrednost stanja X

est z=x(2,1); % estimirana vrednost stanja Z
est_d=sqrt(x(1,1)"2+x(2,1)"2); % estimirana vrednost distance d
est_f=atan(x(1,1)/x(2,1)); % estimirana vrednost ugla fi

% cuvanje podataka u nizovima za kasnije crtanje
X_est = [X est est x];
Z est = [Z est est _Z];

D _est = [D_est est_d];
F est = [F_est est_f];

end

function [x,P] = kalman_predict(x,P,F,Q)
X = F*x; %prediktovano stanje
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P = F*P*F" + Q; %prediktovana kovarijaciona matrica greske estimacije
end

function [x,P] = kalman_update(x,P,y,H,R)

yh=[sqgrt(x(1,1)"2+x(2,1)"2);atan(x(1,1)/x(2,1))]:

y - yh; %gresSke merenja

z
S H*P*H" + R; %kovarijaciona matrica greSke merenja
K P*H**inv(S);%optimalno Kalmanovo pojacanje

X
1

X + K*z; % azurirano stanje

P = (eye(size(x,1))-K*H)*P;%azurirana kovarijaciona matrica greske

function [F]= Jacobian(x)
F=L 1 0 1 O;

010 1;

0010;

0 00 1]

end

function [H]= Jacobian(x)
H=[ x(1,1)/sqrt(x(1,1)"2+x(2,1)),x(2,1)/sqgrt(x(1,1)"2+x(2,1)) 0 0;
x(2,1)/(x@Q,DM2+x(2,1)) x(1,1)/sqre(x(1,1)"2+x(2,1)) 0 0];

end

Funkcija 3: Partikle filter
% brisanje svega
clear all

close all

clc

data = xlIsread("Test_nonlinear.xIs");
frameNo = data(:,1);
dataD = data(:,2);
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dataFi = data(:,3);
mesurement.exist=data(:,4) ; % status pracenja
Y=[dataD,dataFi]";

% Inicijalizacija varijabli

x0 = [0;4;0;0]; % inicijalno stanje

T=length(Y); % number of interation

R=[0.01 0;0 0.001]; % kovarijaciona matrica merenja

Q = eye(4)*le-2; % kovarijaciona matrica procesa

P = eye(4)*1le-2; % inicijalna kovarijaciona matrica greske estimacije
m=length(x0); % broj stanja

N=2000; % broj partikal(cestica). Sto je veci broj, bolja je

aprokcimacija, ali je racunski zahtevnije.

est=[]; % i%inicijalni niz estimiranog stanja
for i=1:N

p(:, 1)=x0+sqrtm(P)*randn(4,1); % inicijalizacija partikla
end

for t = 1:T

% Partikle filter

for 1 = 1:N

y=Y(:,1);
%9%%%%%%%%%%%%%%%%%% %
% korak 1: PREDIKCIJA

%%%%%6%%%%%%%%%%%%%%%

f(p(:,1D))+sgrtm(Q)*randn(4,1); % predikcija na osnovu modela

xp(:, 1)

h(xp(:, D)+sgrtm(R)*randn(2,1); % u ovom koraku vrsimo

yp(:,1)
azururanje opservacije sa novim setom partikla

% Napomena, nemamo puno stanje opservacije, nego samo merenja trenutne pozicije

i prema tome merenje je zasnovano samo na gresci pozicije
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%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% korak 2: KOREKCIJA
%%%%%6%%%%%%%%6%%%%%%%

if mesurement._exist (n,1)==1

%%%% Ukoliko vizija ne daje podatke vrednost promenljive
mesurement.exist je 0 1 ukoliko nemamo podatke sa senzora vizije ne
vrsimo korekciju

d =y - yp(:,i); % razlika izmedju trenutne pozicije (merenja) i

opservacije (predvidjene pozicije)

q(i)=1/2*pi*sqgrt(det(R)))*exp(-0.5*d"*inv(R)*d) ;% dodeljujemo
tezinu svakoj partikli(cestici)

end

end

if mesurement._exist (n,1)==1

g=qg-/sum(q); % normalizujemo tezine

x_est=qg*xp”; % estimirana vrednost stanja

X_est=x_est";

%%Y%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% korak 3: RESAMPLOVANJE
%%%%%6%%%%%%%%6%%%%%%%

Neff=1/sum(g-"2); % broj efektivnih cestica

iT NefF<3/4*N

for k=1:m
p(k,:) = re_sample(xp(k,:),q); % resamplovanje

end

else

for k=1:m

p(k,:) =q.*xp(k,:);
end
end
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else
x_est=mean(xp,2); %estimirana vrednost stanja kada nemamo merenje

end

est = [est x_est]; %cuvanje podataka u nizovima za kasnije crtanje

end

% Podaci za crtanje
X _est =est(1,:);
Z est =est(2,:);

function xp = f(xX) % prelazna jednacina stanja
F=[1 01 0;0101;0010;000 17;
Xp = F*Xx;

end

function y = h(xX) % nelinearna opservaciona funkcija
yl = sgrt(x(1,1) -2+ x(2,1).-72);
y2=atan(x(1,1)./x(2,1));

y=Ly1l:;y2];

end

function p = re_sample(Xp,q) % resamplovanje (thanks to Nino"s Matrix Lab)
cdf = cumsum(q); % kumulativna suma

diff = cdf"*ones(1, length(q)) - ones(length(q),1)*rand(1,length(q));

diff = (diff <= 0) * 2 + diff;

[~, 1dx] = min(diff);

p = xp(idx);

end

Funkcija 4: Real time Kalman filter

function [est_x,est z,P]=kalman(tracking_status,xHC,zHC,DM_x,DM_z,DM_P)
% Inicijalizacija Kalmanovog filtera
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X = [DM_x;DM_z;0;0]; % stanje u trenutki k-1
F=J[1010;0101;0010;0001]; % prelazna matrica stanja

Q = eye(4)*le-4; % kovarijaciona matrica procesa
H=[1000;0100]; % matrica merenja

R = eye(2)*10; % kovarijaciona matrica merenja

P = DM_P; % kovarijaciona matrica greske estimacije u trenutki k-1
z=[xHC;zHC];

%korak 1: PREDIKCIJA
[x,P]= kalman_predict(x,P,F,Q);

% korak 2: KOREKCIJA

%%%% Ukoliko vizija ne daje podatke vrednost promenljive
tracking_status je 0 i1 ukoliko nemamo podatke sa senzora vizije ne
vrsimo korekciju
if tracking status==1
[x,P]= kalman_update(x,P,z,H,R);
else
[x,P]
end

est x=x(1,1); % estimirana vrednost stanja X
est z=x(2,1); % estimirana vrednost stanja Z
P
end

function [x,P]

kalman_predict(x,P,F,Q)
X = F*x; %prediktovano stanje
P = F*P*F" + Q; %prediktovana kovarijaciona matrica greske estimacije

end

function [x,P] = kalman_update(x,P,y,H,R)

z =y - H*X; %greska merenja
S = H*P*H" + R; %kovarijaciona matrica greSke merenja
K = P*H"*inv(S); %optimalno Kalmanovo pojacanje
X = X + K*z; % azurirano stanje
P = (eye(size(Xx,1))-K*H)*P; %azurirana kovarijaciona matrica greske estimacije

end
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