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Capitolul 1

Cuvant-inainte

1.1 Despre gtiinta si zgomot

"Atunci cand nu stit ce faci, toate calculele tale sunt zgomot” este dictonul propriu
enuntat de Rudolf Emil Kalman intr-un colocviu sustinut la Institutul de tehnologie din
Massachusetts in 1991 !, ca o concluzie personala cu privire la aleatoritatea regasita in
fenomenele lumii reale.

Privita in contextul teoriei sistemelor, maxima isi redobandeste terenul cedat in
favoarea sententiozitatii, pentru ca spusele autorului isi regasesc efectul in lucrari istorice
care se bucura si astazi de o generala aplicabilitate, lucrari care stau si la baza prezentei
teze de diploma.

Desi nu singurul canevas de suport teoretic pentru actuala lucrare, stocasticitatea
sistemelor reale este cu siguranta una din lentilele prin care poate fi analizat acest studiu,
dar in acelagi timp si un instrument utlil pentru a trage concluzii pertinente cu privire
la rezultatele obtinute; si tocmai de aceea am ales sa 1i ofer insemnatatea cuvenita in
contextul problematicei fuziunii senzoriale pentru sistemele neliniare.

Doresc, pe aceasta cale, sa introduc subiectul lucrarii mele de licenta printr-o sin-
teza a contextului actual ce a iscat interesul personal pentru algoritmii regasiti pe ra-
mura statistic-probabilistica a teorei sistemelor, teorie ce reprezinta fundamentul modelelor
matematice din spatele functionarii senzorilor inertiali.

Am ales sa dezvolt acest proiect in jurul unei aplicatii de urmarire in timp real a
unui obiect, deoarece consider ca acesta este unul dintre scenarile prin care se poate observa
cel mai clar necesitatea imbinarii tututror resurselor senzoriale posibile in vederea obtinerii
unui peisaj cat mai clar despre cadrul imediat inconjurator in care se desfagoara miscarea.
Din acest motiv am decis sa proiectez si o aplicatie interactiva prin intermediul careia
punerea in practica a notiunilor teoretice se realizeaza print-un cadru aparent ingenuu,
dar cu implicare directa si consolidat de o analiza minutioasa in spate.

Thttps://www.youtube.com/watch?v=i5kTdHT3yBg
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1.2 Senzorii inertiali

Motivul central al acestei lucrari este, fara indoiala, dupa cum este evocat si in titlu,
reprezentat de senzori, in deosebi de cei inertiali. Acestia pot fi priviti cu interes din mai
multe puncte de vedere, in special pentru importanta din prezent acordata inglobarii lor
in cat mai multe dispozitive, dar gi pentru evolutia lor electronica din ultimele decenii.
In lucrarea propusa insa, abordarea pe care doresc sa o aprofundez se refera la modelele
matematice din spatele informatiei obtinute de la senzori, mai mult decat la senzori in
sine, desi avantajele si limitarile lor vor fi de asemenea amintite.

Senzorii inertiali sunt o parte vitala a procesului de realizare a sistemelor autonome
si fac parte din ciclul de proceduri SPPA (Sense, Percieve, Plan, Act) in procesele de
control ce adreseaza sectorul roboticii sau al vehiculelor inteligente. Tocmai de aceea
am decis sa conturez contextul acestui proiect ca unul specific industriei automobilistice,
particularizat pentru procedurile de fuziune senzoriala. Dedic astfel urmatoarele capitole
unei analize riguroase a prezentelor tehnici si metodologii folosite actual in domeniu si ofer
si o implementare bazata pe cunostiintele acumulate menite sa serveasca ca schelet pentru
ulterioarele proiecte ce vor urma.

1.3 Aprecieri

Prezenta lucrare nu ar fi fost completa fara indumarea oferita de prof. dr. ing Eva
Henrieta Dulf, conducatoarea stiintifica a tezei mele de diploma si de aceea doresc in acest
capitol introductiv sa ii multumesc pentru indemnurile oferite si constantele incurajari.

Tot intr-atat de recunoscator ii sunt si doamnei profesoare dr.ing. Zsofia Lendek
pentru ajutorul constant si implicarea directa acordate in timpul ultimul semestru pen-
tru implementarea algoritmilor de estimare folositi in aplicatia finala, cel mai avansat
regasindu-se intr-una din anexele acestui document.

Sunt recunoscator de asemenea si pentru indrumarea oferita de MSc. ing. Daniel
D. Timis in cadrul unui proiect care a devenit stadiul incipient al acestei lucrari de licenta
in urma cu un an universitar.



Capitolul 2

Obiectivele Proiectului

Definita ca schimbarea pozitiei in raport cu timpul, miscarea poate fi modelata cu
un set de doua ecuatii diferentiale. Indiferent de tipul si complexitatea traiectoriei pe care
o defineste corpul in miscare, si fara a tine seama de masa ori de volumul corpului imagi-
nat, locul geometric definit de proiectia pozitiei obiectului animat pe axele unui plan sau
ale unui spatiu se supune dinamicii definita intotdeauna de aceleasi doua ecuatii specifice.
Aceste legi bine definite initial de Galileo Galilei, si concretizate mai apoi de Isaac Newton,
fac posibila descrierea miscarii in univers in general, si a corpurilor de pe pamant in partic-
ular. Comportamentul ce se impotriveste inertiei poate fi, cu ajutorul solutiilor ecuatiilor
diferentiale, modelat ca un sistem dinamic al carei componenta cinematica este data in-
tocmai de actiunea miscarii. Un astfel de sistem poate fi mai departe supus algoritmilor
de estimare si legilor de control formulate de teoria sistemelor in functie de problematica
domeniului pentru care este modelat.

Am dezvoltat acest proiect cu scopul de a testa si valida diferiti algoritmi de es-
timare a traiectoriei unui obiect urmarit si legi de control care definesc actiunile unui
obiect urmaritor. O atentie deosebita a fost acordata metodelor de fuziune a masurato-
rilor senzorilor si de exprimare a miscarilor rotative in spatiul tridimensional. In acest
sens, simularea urmaririi unei traiectorii este supleata de conectarea unui microcontroller
Arduino care, prin intermediul unui modul extern de senzori inertiali, permite utilizatoru-
lui sa simuleze miscarea obiectului urmarit, intocmai ca intr-un joc ce se desfasoara in
planul bidimensional al monitorului.

Proiectul se imparte asadar in doua parti principale cu importanta de sine stata-
toare, urmarirea traiectoriei simulate pentru obiectul in miscare si fuziunea datelor de
la senzor pentru generarea miscarii. Atat algoritmii de urmarire, cat si cei de fuziune,
cu impact individual demn de mentionat, sunt inruditi prin teoria ce sta la baza lor, si
formeaza impreuna, in esenta, o reprezentatie mai fidela a realitatii care poate fi explorata
mai departe in domenii precum conducerea autonoma, realitatea virtuala ori augmentata,
precum si viitoarele lor posibile ramificatii.
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2.1 Estimarea traiectoriei

Pentru a realiza detectia pozitiei unui corp si pentru a initia urmarirea acestuia, toti
algoritmii folositi pana in prezent au ca fundament in alcatuira lor statistica descriptiva.
Fenomenul miscarii, precum si cel al detectiei acesteia prin folosirea senzorilor inertiali, sunt
masurabile in timp pentru un grup de esantioane de date, ceea ce face posibile concluzile
legate de tendinta centrala si dispersia grupului de masuratori folosite, ce duc mai departe
la rezultate validate prin acuratete sau precizie, concepte ce pot fi concret definite prin
termeni statistici. Pentru a studia daca modelul propus menit sa descrie fenomenul este
unul general, ce se dovedeste fezabil si pentru aplicatii de dimensiuni mai mari, statistica
inferentiala este de aceasta data ramura relevanta a stiintei probabilistice.

Procedeele care se bazeaza pe notiuni statistice au evoluat pana in prezent pentru a
fi folosite in combinatie cu o mare gama de stiinte precum teoria controlului, informatica
aplicata, dar si bilogia, psihologia ori stiintele umane, cu scopul de a gasi raspunsuri la
intrebarile din spatele unor fenomene naturale. Statistica aplicata culmineaza cu aparitia
metodelor de invatare automata, numita si inteligenta artificiala, un obiect de studiu cu
orizonturi nenumarate.

Algoritmii clasici de estimare, elocventi teoriei sistemelor, au, fata de relativ noile
metode de invatare automata, avantajul ca functionarea lor este garantata din prima exe-
cutare, fara a necesita o perioada de timp de antrenare, si fara a face greseli, cu conditia
ferma de a avea un model al procesului bine definit pentru sistemul dinamic aferent.
Parametrii sistemului configurati pot fi estimati in timpul rularii, ceea ce face aceste proce-
duri fiabile intocmai pentru aplicatii de timp real. Ca urmare, desi robusti prin informatia
codificata in implementarea lor, dezavantajul lor este ca o convergenta generala nu poate
fi asigurata pentru orice scenariu. Dupa cum se va observa in capitolul 5, estimarea traiec-
toriilor complexe poate sa nu fie exacta, si procedura ar putea fi imbunatatita de metode
avansate bazate pe invatare si antrenare in timp.

Sistemul simplificat ce descrie miscarea unui corp va avea la baza mereu acelasi set
de ecuatii diferentiale, indiferent daca miscarea este a unei drone, a unui vehicul autonom
sau a unui obiect dintr-o simulare, ceea ce face posibila extragerea unor concluzii statistice
despre traiectoria miscarii si implicit si aplicarea unor algoritmi clasici.

Dat fiind contextul, lucrarea exploreaza si compara in detaliu trei principali al-
goritmi statistici pentru estimarea parametrilor sistemului dinamic (solutiile ecuatiilor
diferentiale), folositi in industria navigatiei cu acest scop inca de la introducerea lor de
catre autorul al carui nume 1l si poarta:

e Filtrul Kalman liniar
e [iltrul Kalman extins

e Filtrul Kalman unscented



2.2. FUZIUNEA SENZORIALA )

Folositi pentru mult timp ca standard in urmarirea traiectoriilor, fie in industrii
precum cea defensiva, ori debutanta industrie a condusului ori zborului autonom, variatiile
algoritmului initial dezvoltat de Rudolf E. Kalman se prezinta ca o mixtura de teorie a
controlului, procesare de semnal si statistica descriptiva. Mai concret, plecand de la setul
de ecuatii de miscare ce a fost definit, numit model matematic, si procesand masuratori din
exterior cu un anumit grad de incredere calculat tot in interiorul procedurii, comportarea
algoritmului se desfasoara ca o estimare optima de timp real a parametrilor modelului, si
ea poate fi adaptata pentru orice tip de senzor, nu neaparat inertial.

2.2 Fuziunea senzoriala

Pe langa modelul procesului intern al algoritmilor de urmarire, acestia primesc si
informatii despre obiect sub forma masuratorilor de la senzori. Senzorii folositi pentru a
intercepta miscarea unui corp se numesc senzori inertiali sau IMU (Inertial Measurement
Unit). Masuratorile senzorilor in sine sunt un pas important pentru corectarea erorilor,
dar convergenta algoritmilor este mai departe intretinuta de procesul de fuziune al datelor
lor.

Un singur senzor, ce descrie un anumit tip de miscare, prezinta in genere zgomot
alb, dupa cum urmeaza a fi demonstrat in capitolul 4, si o serie de avantaje si dezavan-
taje de functionare in anumite scenarii, comparativ cu alti senzori ce pot descrie aceeasi
miscare. Adaugarea unui senzor identic poate imbunatati performantele, dar problema
principala nu este solutionata. Erorile celor de acum doi sau mai multi senzori identici
vor fi corelate, si dezavantajele vor aparea concomitent in aceleasi situatii. Solutia de
varf pentru imbunatatinea acuratetei masuratorilor este folosirea diferitor senzori pentru
a descrie aceeasi miscare. In acest fel, erorile vor fi prezente in ambele serii de masuratori,
dar in situatile in care un senzor nu va descrie bine miscarea, algoritmul se poate baza pe
alt senzor. Acest concept se numeste fuziune senzoriala si, fiind vorba despre un procedeu
statistic de acordare a increderii, o versiune de filtru Kalman a fost programata si pentru
a oferi o solutie in acest sens.

impreuné cu o placa de dezvoltare Arduino Nano, a fost folosit un senzor MPU-6050
care contine un accelerometru si un giroscop triaxiale, ce insumeaza impreuna ase grade
de libertate (6 DoF - Degrees of Freedom), iar avantajele i dezavantajele fiecarui senzor in
parte, precum si imbunatatirea considerabila provenita din fuzionarea masuratorilor vor fi
descrise pe larg in capitolele 4 si 5 .

In urmirirea propriu-zisa, valorile ce descriu pozitia obiectului detectat in fiecare
moment de timp sunt modelate ca o serie de masuratori cu zgomot puternic, dar Gaussian,
asemenea masuratorilor de GPS (Global Positioning System). Dupa cum va fi demonstrat,
adaugarea in simulare a unor masuratori ale unui senzor de tip sonar ce transmit informatii
despre coordonatele polare ale obiectului urmarit, imbunatatesc performanta urmaririi
atunci cand sunt fuzionate cu cele de tip GPS. Aceastambunatatire semnificativa este si
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fundamentul, dar si motivatia procedurii de fuziune a senzorilor.

Daca implementarea masuratorilor de tip GPS si sonar sunt simulate, pentru ac-
celerometrul si girocopul prezente pe un hardware extern imbunatatirea devine si mai clara,
iar rezultatele valideaza ipoteza necesitatii unei astfel de proceduri.

2.3 Dezvoltarea jocului

In sprijinul validarii vizuale si concretizarii notiunilor teoretice ce stau la baza
primelor doua subcapitole mentionate anterior, o aplicatie grafica in doua dimensiuni (2D)
de tip joc a fost dezvoltata in mediul de programare MATLAB, cu limbajul sau propriu.

Contextul urmaririi capata acum un aspect ludic: corpul urmarit, cel care poate
fi controlat de jucator, este o pinipeda din cateogia Phocidaelor, iar urmaritorul este un
rechin, animal din ordinul Selachimorpha. Scopul rechinului este de a prinde mamiferul
acvatic folosindu-se de diversi algoritmi de estimare si legi de control in functie de traseul
parcurs, si, de fiecare data cand se apropie suficient de mult (in alte cuvinte, atunci cand
starile estimate converg la cele reale si eroarea este minimizata) acesta isi ataca prada,
scazandu-i din punctele finite de viata.

Scopul focii, si implicit cel al jucatorului este de a genera traiectorii cat mai com-
plexe, pentru a ramane cat mai mult timp in viata. Scenariul acvatic se diversifica atunci
cand 1n peisaj apare o pasare acvatica, reprezentata de un pescarus rapitor, care, oferindu-
i ajutor rechinului, 1l ghideaza prin masuratori mai precise ale coordonatelor focii de la
fiecare moment de timp. Pescarusul este astfel modelat ca un senzor de tip sonar, care
are 1n vedere unghiul si raza sub care se misca victima, denumite si coordonate polare.
Modelul urmaritorului beneficiaza de aceste noi masuratori si printr-un proces de corectie
isi imbunatateste abilitatea de a luat decizii.

Atunci cand aplicatia nu este rulata in modul de joc, ci sub forma de simulare,
utilizatorul poate sa aleaga din inferfata grafica dezvoltata combinatii de trasee si algoritmi
de estimare, iar animatia devine in esenta un mediu de testare si validare al estimatoarelor,
ce poate fi folosit mai departe ca suport pentru dezvoltarea unor proiecte sau aplicatii mai
avansate.

Diferenta dintre rularea aplicatiei iIn modul joc sau simulare este la latitudinea
utilizatorului. Daca sunt disponibile un senzor de tip MPU-6050 si placa de dezvoltare
Arduino, din interfata grafica se va putea configura optiunea dorita. Ansamblul electronic
e programat in asa fel incat sa functioneze ca o consola de tip joystick, un periferic asociat
in general jocurilor video. Scopul folosirii senzorului consta in obtinerea informatiei sub
forma de orientare in spatiu, ceea ce permite o generare de traiectorii intuitive dependente
de miscarea mainii utilizatorului. Algoritmii de obtinere a orientarii, precum si algebra
din spatele notiunii vor fi prezentate pe larg in capitolele 4 si 5.



Capitolul 3

Studiu Bibliografic

Intrucis reprezinta un punct cheie in aplicatiile domeniului navigatiei autonome,
studiul detectiei i urmaririi corpurilor se bucura de o literatura vasta. Aceasta consider-
abila varietate devine si motivul existentei diverselor scoli de gandire in privinta tipurilor
de senzori folositi sau algoritmilor de fuziune. Studiul bibliografic elaborat in acest capitol
are ca scop expunerea sumara a fundamentului teoretic din spatele diferitelor lucrari care
fac legatura cu subiectul expus in capitolul precedent, urmaand ca in capitolul ulterior
doar o parte dintre ele sa fie expuse pe larg si considerate pentru implementare. Am vizat
astfel sa sintetizez esentialul unui domeniu larg sub forma unei incursiuni istorice care
cuprinde atat familiarizarea cu algoritmii clasici ce au revolutionat tehnica din vremea lor,
dar si metodele de ultima ora cercetate si dezvoltate in timpul scrierii acestei lucrari.

Introdus pentru prima data in reputata lucrare [1], filtrul eponim propus de Rudolf
E. Kalman pentru a oferi o solutie de filtrare liniara discreta, desi supus initial unui scep-
ticism general, a devenit curand o contributie notabila in proiecte ce au lasat o amprenta
majora in evolutia stiintei pana in acel punct. Algoritmul a fost folosit in programul spatial
Apollo [2] pentru estimarea traiectoriei rachetelor catre luna, si a devenit de atunci un nou
standard in industria respectiva precum si izvorul de inspiratie pentru solutiile viitoarelor
industrii ce aveau sa revolutioneze statu-quo al tehnologiei din acel moment.

In contextul sistemelor de control liniare si invariante in timp, Kalman a definit
o descompunere a reprezentatarii matriciale generale (spatiul starilor) care facilitateaza
explorarea observabilitatii structurilor de reglare. impreuné cu aceasta noua notiune, al-
goritmul, initial dezvoltat pentru analiza seriilor temporale in cadrul procesarii semnalelor,
ofera un model realist simplificat pentru estimarea starilor actuale ale procesului in cauza
si aplicabilitatea sa a fost regasita in deosebi in aplicatii precum planificarea migcarii
robotilor, avioanelor si vehiculelor, dar si in studii precum econometria ori neurostiinta,
care vizeaza contextul modelarii dinamicii sistemului nervos central uman.

In articolul [3], autorii propun folosirea unui filtru de particule pentru fuzionarea
datelor de la un senzor de tip LiDAR (Light Detection and Ranging). Acestii senzori
functioneaza prin emiterea unor pulsuri de lumina catre mediul exterior [4]. Aceste unde
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se Intorc la senzor si distanta parcursa este calculata in functie de timpul de emisie-receptie.
Repetand acest proces de milioane de ori pe secunda o harta tridimensionala a mediului
incojurator este creata. Pentru filtrul de particule au fost necesare mai multe simulari
de tip Monte Carlo (variabile aleatorii), ceea ce a dus implicit si la cresterea timpului de
executie. Autorii mentioneaza optiunea folosirii unui filtru Kalman extins cu precizarea ca
liniarizarile in fiecare punct pot duce la erori mari de estimare. Modelarea miscarii unui
corp este mai departe descrisa simplificat avand in minte notiuni de baza ale mecanicii
pentru miscarile de viraj si functionarea senzorului descris anterior.

Autorii lucrarii [5] propun rezolvarea aceleiagi probleme printr-un algoritm de fuz-
iune a masuratorilor de la un senzor de tip RaDAR (Radio Detection and Ranging) si
unul de tip LiDAR ce are la baza un filtru Kalman extins. Ei mentioneaza imbunatatirea
computationala rezultata din evitarea unei implementari a unui algoritm de felul filtru-
lui de particule. Se poate constata, asadar, inca dintr-o scurta incursiune in literatura
cum un obiect de stiudiu ce genreaza interes va genera mereu si o scindare a opiniilor
cercetatorilor. Lucrarea teoretizeaza si valideaza trei profile diferite de viteza in scopul
imbunatatirii viitoarelor echipamente de ADAS (Adaptive Driver Assistance Systems) si
ramificatii ale notiunii de condus automon precum LKA (Lane Keeping Assistance) ori
ACC (Adaptive Cruise Control).Functionarea senzorilor alesi, precum si starile sistemului
observat in cadrul algoritmului de fuziune sunt descrise mai apoi pe larg in restul lucrarii.

Masuratorile senzorilor de tip RaDAR fuzionate cu filtre Kalman sunt un topic
relevant si pentru industria aerospatiala, dupa cum observa cercetatorii care au condus
studiul [6]. Un scenariu in care miscarile neliniare prevaleaza poate fi modelat cu un
filtru Kalman extins, indiferent daca miscarea este pe teren sau in aer. O imbunatatire a
algoritmului clasic ce consta in normalizarea matricei de covarianta este introdusa de autori
ca 0 necesitate pentru a rezolva limitarile filtrului extins in ceea ce priveste convergenta
negarantata (spre deosebire de cea a unui filtru liniar, care insa nu este un bun estimator
pentru un sistem neliniar) si liniarizarile ce pot fi inadecvate. Aceste limitari urmeaza sa
fie expuse gi studiate in aceasta lucrare, impreuna cu posibile solutii.

Desi tintele urmarite in apa sunt mai afectate de interferente decat cele din sce-
nariile prezentate anterior, filtrul Kalman se dovedeste o metoda buna de estimare si in
spatiul subacvatic, daca senzorii folositi sunt adecvati. In lucrarea [7], o combinatie in-
tre algoritmul clasic anterior mentionat si o retea neuronala de tip LSTM (Long Short
Term Memory) este prezentata ca o solutie pentru urmarirea corpurilor acvatice cu aju-
torul senzorilor de tip SONAR (Sound Navigation and Ranging). Autorii concluzioneaza
cu ideea ca filtrul clasic poate fi imbunatatit prin folosirea unui model de retea neuronala
convolutionala, intrucaat noul sistem nu necesita informatii valide a priori, iar robustetea
pentru scenariile neliniare se imbunatateste considerabil.

Urmarirea obiectelor folosind senzori LiDAR este studiata si in articolul [8], in care
estimarea pozitiei se realizeaza prin extinderea vectorului de stari astfel incat algoritmul sa
urmareasca atat un spatiu static local, cat si dinamica obiectelor in miscare din apropierea



9

unei magini. Algoritmul folosit pentru asocierea a unui set mare de masuratori este unul de
tip Branch And Bound, iar urmarirea este realizata cu un filtru Bayesian recursiv, Kalman
extins.

Introdus pentru prima data de Jeffrey Uhlmann gi Simon Julier [9] pentru a re-
zolva problema divergentelor prezente in estimarile filtrului Kalman extins, filtrul Kalman
unscented a devenit un nou standard pentru aplicatiile ce adreseaza sisteme neliniare. Al-
goritmul introduce o noua metoda de calculare i propagare a stariilor si a matricei de
covarianta in timp, pe baza unui set finit de esantioane de masuratori , mediate ponderat
pentru a aproxima functia neliniara pana la echivalentul unei serii Taylor de ordin III [10],
spre deosebire de filtrul Kalman extins ce liniarizeaza sistemul neglijand termenii de ordin
superior, fiind bazat pe o expansiune a seriei Taylor de ordin I. Filtrele extinse de ordin
II, precum cel propus in lucrarea [11] necesita resurse de calcul in plus pentru matricile de
tip Hessian, pe cand un mare avantaj al filtrului unscented este ca nu introduce intr-atat
de multa complexitate computationala in plus, si nici nu exista nevoia calcularii a priori a
unor derivate.

Pentru a intelege pe deplin avantajele oferite de modificarea introdusa de filtrul un-
scented, transformata neliniara trebuie privita in contextul statistic al distributiilor functi-
ilor de densitate probabilistica. Aceasta caracteristica este cea prezentata si de lucrarea
[10], si va fi explicata in detaliu in capitolul 4.

In lucrarea [12], algoritmul anterior mentionat este folosit in combinatie cu o tehnica
de intregrare pentru estimarea pozitiei subacvatice folosind masuratorile unui SONAR, in
timp ce [13] foloseste procedura ca o metoda de corectie. Prima publicatie exploreaza im-
bunatatirile aduse performantelor unui model hibrid in domeniul defensiv, unde detectia
si localizarea torpilelor este un element vital in dezarmarea trupelor oponente. Autorul
jurnalului trece in revista posibilele solutii pentru rezolvarea problemei. Un initial filtu
Kalman liniarizat, distinct fata de filtrul liniar sau extins, este evaluat ca o posibila solutie.
Acesta difera de metodele anterior mentionate prin faptul ca procesul este liniarizat inainte
de a trece prin algoritm, ceea ce face procedura in esenta o combinatie intre cele doua pro-
ceduri standard, care in final prezinta limitari in scenariul dat. Filtrul Kalman extins este
apreciat ca o solutie mai buna, dar problema divergentei datorata neliniaritatilor severe
nu este rezolvata pe deplin. Transformata unscented a filtrului este apreciata pentru im-
bunatatirea semnificativa pe care o aduce convergentei functiei de densitate probabilistica
ce modeleaza covarianta procesului. Filtrul de particule este notat ca o "implementare
pe scala mare a filtrului unscented”, cu precizarea ca procedura introduce un strat de
complexitate problematic pentru aplicatiile de timp real. In final, cercetitorul propune
propriul algoritm hirid fundamentat pe modelul unui filtru unscented.

Neliniaritatile masuratorilor senzorilor de tip RaDAR sunt luate in considerare in
lucrarea [14], ai carei autori introduc o modificare in calcularea recursiva a covariantei
masuratorilor pentru a renormaliza distributia zgomotului dupa fiecare faza de corectie.
Algoritmul original, precum si predecesorii lui mizeaza pe prezenta zgomotelor albe pentru
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a putea produce estimari convergente, asa cum va fi demonstrat in urmatorul capitol, iar
consistenta acestei aproximari nu este garantata de metode in sine. Lucrarea descrie in
introducere metodele clasice de urmarire, printre care se numara intocmai cele mentionate
mai sus si cantareste avantajele si dezavantajele lor in acord cu cele relevate in acest studiu.

Odata cu aparitia notiunii de "Internet al Lucurilor” (Internet of Things - ToT), dupa
cum observa autorii meta-analizei [15] , senzorii au inceput sa fie categorizati in functie de
capacitatea lor de a conditiona sau nu comenzi si actiuni fara interventia umana. Aceasta
sciziune a dus la aparitia conceptului de de senzori destepti si senzori care nu sunt destepti,
numiti senzori de baza. Autorii descriu senzorii degtepti ca acei senzori care dispun de
resursele computationale necesare unei luari de decizii ulterioare in design-ul lor interior.
Cu alte cuvinte, dispozitivele precum cele anterior mentionate, LIDAR, RaDAR, SoNAR
pot fi considerate inteligente pentru ca produc la iesire o informatie care poate fi folosita de
sine statator pentru amplificarea perceptiei exterioare. Masuratorile acestori senzori pot fi
deci folosite si pe cont propriu pentru a lua decizii in aplicatii precum condusul autonom,
iar fuziunea datelor provenite de la ei este in esenta o metoda de imbunatatire a cadrului
de decizie, respectiv o preventie a erorilor generate de neajunsurile lor.

In aceast’ categorie inteligenta de dispozitive pot fi incadrati si senzorii de tip ac-
celerometru gi giroscop. Evolutia lor recenta sub forma de sisteme microelectromecanice
(MEM Systems) a permis integrarea lor in telefoane mobile, tablete, ochelari VR (Virtual
Reality) si oricare alte aparate care necesita informatie de la mediul exterior [16]. Avand
partea electronica integrata, acesti senzori permit implementarea unui protocol de comu-
nicatie si a blocurilor logice ce pot fi folosite mai departe de un procesor ce ia parte la
luarea unei decizii, dupa cum evaluaeza si cercetatorul care a realizat lucrarea [17]. Esenta
numeroaselor avantaje provenite din integrarea sistemelor inteligente in senzori poate fi
sumarizata prin afirmatia oferita de autor conform careia doar un nivel ridicat de progra-
mare (insemnand ca aspectul obiectiv mai dificil al programarii de nivel jos a fost rezolvat)
mai este necesar pentru procesarea datelor obtinute. Algoritmii de fuziune a datelor de la
senzori fac parte tocmai din acest nivel inalt de programare ce vizeaza a obtine inca gi mai
mult de la dispozitivele in cauza. Tocmai de aceea, desi evolutia electronicii care a adus
la aparitia tehnologiilor MEMS pana in acest punct ar putea constitui un subiect de teza
in sine, lucrarea pe care o propun se va axa pe aspectele fine de nivel 1nalt ale modelarii si
programarii unor senzori ce deja pot fi considerati inteligenti.

Unitatile de masura inertiale sau IMU (Inertial Measurement Unit) este denumirea
pe care o poarta categoria din care fac parte accelerometrele si giroscoapele. Majoritatea
dispozitivelor electronice ce culeg informatii despre orientarea in spatiu de obicei contin
aceasta pereche de senzori, cateodata intr-un triplet ce include gi un magnetometru. Mo-
tivul diviziunii resurselor pentru a oferi o diversitate tipului de unitate de masura este ev-
ident justificat de conceptul de fuziune al senzorilor anterior descris. Atat accelerometrul,
cat si giroscopul si magnetometrul sunt senzori care ofera informatii despre orientarea unui
corp in spatiu. Mecanismele lor diferite de functionare cauzeaza inevitabil atat avantaje
cat gi dezavantaje comparabile pentru detectia acelorasi tipuri de miscari.
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Aceste dezavantaje urmeaza sa fie expuse in restul studiului bibliografic pentru a
motiva necesitatea fuziunii datelor. Capitolul 4 va oferi o perspectiva minutioasa a teoriei
din spatele metodelor, umand ca in capitolele 5 gi 6 utilitatea si imbunatatirea consider-
abila adusa prin fuziune sa fie demonstrate intr-un scenariu implicat activ ce cuprinde o
testare si validare pe date reale.

Provenit din limba greaca, cuvantul giroscop a descris incipient un “cerc de obse-
vare”. Initial de factura mecanica, senzorul a evoluat pana in stadiul actual pentru a capta
informatii referitoare la viteza unghiulara a corpului de care este atagat. Functionarea sen-
zorului este explicata de efectul Coriolis, aga cum explica autorii in lucrarea [18]. Viteza
sau velocitatea rotativa poate fi exprimata fizic ca derivata pozitiei unghiulare in raport
cu timpul. Integrand aceasta marime se poate recupera pozitia unghiulara de la un mo-
ment dat, dar nu unghiul complet parcurs, un aspect ce se va dovedi esential in analiza
dezavantajelor senzorului. Functia matematica ce definegte aria de sub curba unui grafic
de masuratori aplicata datelor obtiunte de la un giroscop poate returna deci doar schim-
barea in unghi ce a avut loc intr-o perioada de timp, sau unghiurile relative, in contrast cu
unghiurile absolute, iar acest aspect face ca informatia unei referinte initiale sa nu poata fi
oferita de un giroscop de unul singur. Mai mult, dupa cum va fi demonstrat in capitolele ce
urmeaza integrarea numerica produce un efect de deplasare a masuratorilor statice, numit
in literatura drift. Acest efect este in deosebi responsabil pentru amplificarea erorilor care
apar in zgomotele de frecventa redusa care afecteaza masuratorile senzorului. O prima
incercare de rezolvare a acestei probleme a fost introducerea unui filtru trece-sus pentru a
permite doar semnalelor de scurta durata sa fie inregistrate, adica exact a schimbarilor in
unghi de interes, dar nu si a efectului de drift [19].

Accelerometrele, dupa cum sugereaza si numele, sunt dispozitive ce méasoara ac-
celeratia. Acestea functioneaza pe baza vibratiilor [20] si ofera date atat despre miscare,
masurand acceleratiile liniare, cat si statice, acceleratia datorata gravitatiei. Datorita
componentei gravitationale, acesti senzori, spre deosebire de giroscoape, introduc notiunea
unui sistem de referinta. Indiferent de miscarea obiectului, vectorul gravitatiei o sa fie
indreptat mereu in jos, spre centrul pamantului. La fel ca in cazul giroscoapelor, gi datele
de la accelerometre pot fi procesate pentru a oferi informatii despre unghiul de migcare. De
data asta nefiind vorba de derivata unei marimi, o simpla integrare nu poate fi aplicata ma-
suratorilor. Totusi, acestea pot fi simplu prelucrate prin functii trigonometrice ce urmeaza
sa fie explicate in capitolele urmatoare. Un accelerometru functioneaza prin masurarea
tuturor fortelor care actioneaza asupra lui. Acest aspect, desi pozitiv in aparenta pentru
acuratetea cu care detecteaza miscarea, face ca senzorul sa fie afectat de zgomot intr-o
masura mai mare decat un giroscop. O rezolvare simpla dar ineficienta comparativ cu
metodele de ultima ora a fost propusa initial prin introducerea unui filtru trece-jos (FTJ)
care este capabil sa elimine zgomotele de frecvente inalte cu dezavantajul ca introduce o
intarziere [19].

Dupa o sumara analiza a celor doi senzori, se poate trage o concluzie bazata pe
functionalitatea fiecaruia relativ la celalalt. Astfel, dacaaccelerometrele produc masura-
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tori absolute, prin vectorul informativ al acceleratiei gravitationale ce isi pastreaza valoarea
de referinta, giroscopul poate oferi doar masuratori relative, in functie de propria lui mis-
care. In contextul inertiei senzoriale, se poate spune ca accelerometrul se raporteaza la un
sistem numit cadru mondial, pe cand miscarea giroscopului capata sens atucni cand este
privita in cadrul sau propriu. Aceste doua notiuni vor avea o importanta semnificativa in
exprimarea orientarii in spatiu, ce urmeaza sa fie descrisa in continuarea studiului bibli-
ografic gi elaborata amanuntit in capitolul ce vizeaza teoria de la baza tezei. De asemenea,
faptul ca accelerometrul este afectat de zgomote de frecvente inalte il face nefiabil pentru
folosinta de termen scurt, dar relevant pentru perioade mai lungi. La polul opus, giro-
scopul produce pe termen lung efectul de drift, dar este fiabil pe termen scurt pentru a
oferi informatii despre schimbarea in rotatie a obiectului.

Aceste avantaje si dezavantaje se completeaza reciproc fascinant i este motivul
pentru care cei doi senzori de obicei sunt folositi impreuna In loc de a folosi insa o metoda
simpla de control print-un releu bipozitional care ar putea decide cand un senzor este mai
favorabil decat celalat, algoritmii de fuziune a datelor au evoluat pana in momentul de
fata sub forma de metode inteligente capabile sa determine singure gradul de incredere ce
trebuie acordat fiecarei masuratori prezente in sistem.

Folosirea cuplului de senzori precum si rezolvarile contrastate complemntar prin cele
doua filtre polar opuse ca functionare a dus la o prima tehnica de fuziune elementara care
sta la baza unui algoritm arhicunoscut numit sugestiv filtrul complementar, descris tot in
lucrarea [19]. Aceasta simpla solutie are marele avantaj de a fi ugor de implementat in
aproape toate limbajele de programare de nivel inalt, si poate fi suficienta pentru aplicatii
electronice de scala mica. Tnmuh;irea unghiului extras din masuratorile accelerometrului
cu o constanta si adunarea produsului cu o inmultirea dintr rezultatul integrarii vitezelor
unghiulare citite de la giroscop cu o constanta complementara fata de unitate cu cea
a accelerometrului devine o simpla linie de cod, ceea ce face ca problema complexitatii
computationale sa nu faca parte din discutie.

Prin intermediul unui prim banal dar eficient algoritm de fuziune senzoriala incep sa
apara noi orizonturi de imbunatatire a performantelor unei astfel de metode. Avantajul ei
devine incontestabil pentru aplicatiile senzorilor inertiali si subiectul dezbaterii stiintifice
se Indreapta mai curand spre exploatarea beneficiilor unei astfel de solutii decat inspre
chestionarea necesitatii ei.

Mai avansati, dar si mai exhaustivi din punct de vedere computational sunt algorit-
mii de fuziune pe baza teoriei probabilitatii si statisticii. Posibile variatii ale algoritmului
Kalman au fost explorate la inceputul acestui studiu bibliografic i algoritmul se dovedeste
a fi o solutie buna pentru aproape orice fel de problema senzoriala. In contrast cu filtrul
complementar descris anterior, in implementarea caruia programatorul trebuie sa decida
singur gradul de incredere acordat fiecarui senzor in parte (constanta de filtrare), filtrul
Kalman decide statistic ponderea optima care trebuie atribuita la fiecare moment de citire
al unei masuratori, prin initializarea anumitor parametri de acordare. Toate aceste idei,
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precum si cele de mai sus, isi gasesc confirmarea in lucrarea [19]. Acordarea respectivilor
parametri, precum si implementarea algoritmulilor in sine vor fi redijate in capitolele ur-
matoare.

In completarea perechii de senzori, multe aplicatii sunt perfectionate prin adaugarea
unui magnetometru. Acest nou senzor a existat sub o forma sau alta timp de milenii, dupa
cum remarca autorii lucrarii [21]. Proprietatiile magnetice ale celor doi poli geografici de
care dispune planeta au fost probabil primul motiv pentru care dezvoltarea sistemelor de
navigatie a putut fi realizata. Dupa cum este redactat in publicatia citata, o roca de foc
magnetizata pusa intr-un bol cu apa a fost primul proiect de succes obtinut de poporul
chinez in detectia polului sud magnetic, din apropiera polului nord geografic.

Magnetometrele sunt, in fond, busole avansate care, tot datorita evolutiei MEMS
pot fi prezente in dispozitive de uz zilnic, cu un rol de mare interes in navigatia pedestra.
Dispunand acum de informatia referitoare la componenta magnetica a Terrei, azimutul
poate fi calculat trigonometric [21], asemenea unui unghi de inclinatie al accelerometrului.
Mai mult, un magnetometru impreuna cu un accelerometru devin suficiente pentru a oferi
o perceptie completa a cadrului de referinta in care se afla sistemul studiat. Singura accel-
eratie care actioneaza asupra unui obiect stationar este cea gravitationala si astfel vectorul
de acceleratie va fi indreptat in sus, opus ca sens fata de cel gravitational. Magnetometrul
arata Inspre nord si astfel sunt obtinute doua axe ale sistemului de referinta. A treia axa
a spatiului tridimensional in care se afla corpul-obiect poate fi obtinuta simplu ca vectorul
rezultant din produsul vectorial pe spatiul definit de cei doi vectori anterior determinati si
atfel se obtine o referinta completa numita in literatura NED (North-East-Down).

Se definegte astfel, tinand cont de notiunile introduse in paragraful precedent ori-
entarea unui obiect ca rotatia corpului in cauza fata de sistemul de referinta NED. Avand
sistemul de referinta definit de cei doi senzori, cea mai convenabila forma de reprezentare
a orientarii este matricea de rotatie de 3 x 3 bazata pe cei trei vectori N-E-D.

Desi proiectul propus nu presupune utilizarea unui magnetometru, am considerat
includerea unei sumare descriei necesara, intrucat aceasta ofera o intelegere mai profunda
a sistemelor de orientare, numite in literatura AHRS (Attitude and Heading Reference
Systems). Fara folosirea unui magnetometru, componenta ce descrie directia de indreptare
in planul longitudinal, numita giratie [22], nu mai este evaluata, iar noul sistem este limitat
la functionarea de tip ARS (Attitude Reference System). Acesta este si sistemul pe care 1-
am modelat in scopul obtinerii unui comportament de tip joystick pentru microcontroller,
si incursiunea in functionalitatea si importanta unui senzorului-busola a fost utila in a
justifica nevoia unuia in general, dar si futilitatea lui in particular pentru contextul lucrarii
propuse. Cu alte cuvinte, pentru prezenta teza, obtinerea orientarii sistemului folosit nu a
solicitat un comportament de busola, dar principiul descris va putea reprezenta un punct
de plecare pentru o viitoare extensie a actualei lucrari.

Introducerea notiunii de sistem de referinta deschide calea catre un concept de mare
importanta in utilitatea dispozitivelor IMU, si in consecinta vital si pentru proiectul propus,
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vag mentionat anterior, orientarea unui corp.

Orientarea, adesea numita si atitudine, defineste felul in care un corp este pozitionat
relativ la un sistem de referinta. Ea poate fi exprimata matematic in mai multe forme cu
scopul de dinamica pozitionarii unui obiect sau unui corp observat intr-un plan sau spatiu
tridimensional. Principalele trei tipuri de reprezentare a orientarii sunt unghiurile Euler,
introduse ce celebrul matematician al carui nume il poarta, matricile de rotatie si cuater-
nionii. Grupul de constructii matematice este analizat exhaustiv de autorul lucrarii [23],
din care se pot trage concluzii clare despre avantajele si dezavantajele fiecarei reprezentari.

Constructia lui Euler, tripletul format din cele trei unghiuri ce reprezinta rotatiile
corespunzatoare din jurul celor trei axe ale spatiului de referinta, reprezinta, dupa cum
observa si Diebel James, cea mai comuna alegere pentru reprezentarea orientarii, pentru ca
intelegerea lor este facila. Unghiurile sunt adesea numite ruliu, tangaj si giratie (roll, pitch,
and yaw) in aplicatiile ce tin de navigatie terestra, spatiala sau acvatica. Probabil cel mai
important neajuns al simplei reprezentari este vulnerabilitatea la singularitatile provenite
din blocarea unei axe, fenomen studiat i cunoscum sub denumirea de Gimbal-Lock [23].
Concret, atunci cand doua dintre cele trei axe disponibile ajung intr-o configuratie paralela
(cum este cazul perpendicularitatilor), un grad de libertate se pierde deoarece cele doua
axe ofera aceeasi informatie.

Acest dezavanta] este suficient pentru a descalifica folosirea de sine statatoare a
reprezentarii in aplicatii ce necesita migcari perpendiculare. Un proiect fiabil pentru
folosirea celor trei coordonate ar putea fi o camera de filmat programata inteligent, care
nu ar trebui niciodata sa inregistreze imagini la 90°, respectiv. —90° de grade (tavan si
podea) pentru o referinta orizontala. Un caz asemanator, un avion care ar atinge una din-
tre cele doua extreme pentru unghiul de tangaj (elevatie) ar fi in predispozitie de cadere,
deci evitarea gimbal lock-ului nici nu ar avea sens. Aplicatiile ce nu pot fi constranse la
un interval de valori gi deci necesita o orientare completa in spatiu, cum este exemplul
jocurilor video, sau al realitatatii virtuale ori augmentate, nu pot fi concepute printr-o
implementare indiferenta la astfel de singularitati, si impun constructii mai avansate. Cu
toate acestea, tripletul de unghiuri reprezinta baza teoretica pentru urmatoarele doua cat-
egorii de reprezentare.

O matrice de rotatie, adesea numita in literatura DCM (Direction Cosine Matrix)
este o matrice de 3 x 3 care, inmultita cu un vector dintr-un cadru de referinta, transpune
acel vector intr-un alt cadru de referinta, pastrandu-i magnitudinea [23]. Pentru fiecare
dintre cele trei axe ale sistemului global se poate defini o transformare liniara ce cuprinde
informatii despre fiecare axa din sistemul de referinta, obtinandu-se astfel un sistem de
trei ecuatii cu 9 variabile noi introduse. Aceste noua variabile sunt exact elementele unei
matrici de rotatie. Interpretarea valorilor este data geometric de functia cosinus a unghi-
ului dintre axele respective de pe fiecare coloana si de pe fiecae rand al matricii, ceea ce
confera si explicatia pentru denumirea lor (Cosine Matrices). Notatii diferite pentru sem-
nele functiilor trigonometrice din interiorul matricilor pot fi regasite in literatua deoarece
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acestea pot fi reprezentate sub forma a doua conventii, transformarea liniara din cadrul
mondial in cadrul obiect, si invers.

Constructia avansata derivata din cele trei unghiuri initiale prezinta si dezavantaje.
Matricea definita trebuie sa fie mereu normalizata la dererminant pentru a exprima o
rotatie corecta [23]. De asemenea, reprezentarea sub forma a noua elemente in loc de trei va
necesita folosirea mai multor resurse de calcul, desi acest aspect nu reprezinta o problema
de actualitate la momentul scrierii lucrarii, cand majoritatea limbajelor de programare
pot rezolva algoritmi bazati pe algebra liniara la fel de rapid ca operatiile cu scalari sau
vectoriale, iar puterea computationala oferita de procesoare nu este un impediment. De
fapt, nu exista niciun dezavantaj evident pentru care s-ar evita folosirea matricilor de
rotatie. Singurul motiv pentru care acestea nu sunt mereu incorporate in aplicatii este
pentru ca exista o reprezentare care este, privind obiectiv din mai multe puncte de vedere,
superioara.

Cuaternionii, dupa cum noteaza autorul lucarii [24] sunt o descoperire a secolului
19 atribuita lui William Rowan Hamilton, care a descoperit cum poate teoretiza o a patra
dimensiune pentru a explica rotatii in spatiul tridimensional. Algebra din spatele cuater-
nionilor este un subiect vast caruia 1i va fi dedicat o intreaga sectiune teoretica in aceasta
lucrare, dar principalul interes pentru teza propusa este folosirea cuaternionilor pentru a
defini rotatii, iar aceasta se exprima prin cuaternioni unitate (cu norma egala cu unitatea)
[24]. Vectorul cvadridimensional descoperit de Hamiltion este nici mai mult, nici mai putin
decit o extensie a sistemului complex de numere [25] definit de Carl Friedrich Gauss, si se
supune regulilor numerelor imaginare.

In esenta, prima componenta reala dintre cele patru reprezinta unghiul de rotatie
al corpului, iar celelalte trei componente imaginare reprezinta cele trei axe de rotatie ale
cadrului de referinta [26]. Astfel se poate imagina un cadrul tridimensional in care se
desfagoara o rotatie, pentru ca o conceptie despre un spatiu cvadridimensional nu este
posibila pentru mintea umana. Acest nivel ridicat de abstractizare este probabil si unul
dintre putinele dezavantaje ale acestei reprezentari. Extragerea unui inteles semnificativ
pentru cele patru numere nu este intuitiva, iar necesitatea normalizarii poate fi un impedi-
ment atuncti cand se doreste optimizarea algoritmului deja instantiat. Totusi, programati
pe un calculator, cuaternionii se dovedesc superiori celorlalte doua reprezentari, in principal
prin capacitatea lor de a fi interpolati sferic prin SLERP (Spherical Linear Interpolation)
[24], metoda ce permite interpolarea relativ la suprafata unei sfere unitate in contrast cu
interpolarea clasica printr-o linie. Aceasta tehnica, desi abstracta, s-a dovedit in timp
extrem de utila pentru schimbarea lina a cadrelor in aplicatii virtuale, si astfel cuaternionii
au devenit inevitabil reprezentarea de ultima ora in domenii precum viziunea artificiala
sau realitatea augmentata.

Scopul in care lucrarea propusa va folosi vectorii cuaternioni ramane insa fidel obiec-
tivului initial de a realiza o aplicatie de urmarire, iar orientarea rotatiilor este punctul cheie
in functionarea jocului. Cuaternionii sunt un standard si pentru proiectele de fuziune sen-
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zoriala, cum este cel prezentat in lucrarea [27], ce profita de avantajul cinematicii liniare a
reprezentarii 4D pentru a justifica folosirea unui filtru liniar. Lucrarea [28] ofera o metoda
de implementarea filtrului Kalman unscented pentru fuziunea datelor unui IMU in vederea
reconstructiei unui traseu simulat, folosind cuaternionii ca forma de orientare.

Avand astfel definit obiectivul proiectului, precum si notiunile teoretice necesare in
implementare, propun aceasta teza cu scopul de a oferi o imagine de ansamblu a tehni-
cilor de fuziune senzoriala intr-o aplicatie cu caracter ludic, dar cu nuante importante in
industria emergenta a vehiculelor autonome. Un model de obtinere al orientarii similar
cu cel descris in articolul [29] va fi implementat pentru accelerometru, in vreme ce proce-
sul modelului ce va descrie atitudinea obtinuta de la giroscop se va baza pe cuaternioni.
Folosirea senzorilor reali va presupune, in constrast cu cei simulati, o metoda de calibrare.
Intrucit calibrarea senzorilor constituie un subiect de tezd in sine, dupa cum este descris
intregul proces in lucrarea de disertatie [30], aspectele de mica importanta nu vor fi tratate
cu aceeasi minutiozitate ceruta in industrie. Acestea fiind spuse, aplicatia dezvoltata este
complet functionala si poate servi ca model pentru arhitectura de la baza unui proiect de
scala larga bazat pe urmarire in timp real i fuziune senzoriala, ce mai apoi va putea fi
extins pentru a acoperi mai multe aspecte.



Capitolul 4

Analiza si Fundamentare Teoretica

Propun acest capitol sub forma unei analize minutioase a conceptelor mentionate
anterior in studiul bibliografic in scopul oferirii unei perspective complete asupra ariei de
interes inainte de elaborarea modului de dezvoltare a aplicatiei, rezervata pentru capitolul
urmator. Doresc pe aceasta cale sa creez un cadru tehnic familiar pentru cititor si sa fixez
astfel notiunile necesare intelegerii algoritmilor avansati, pornind de la mecanica clasica,
cu o trecere spre modelarea matematica sub forma de spatiu al starilor si fundamentele
statistice ce stau la baza proceduriilor de nivel inalt.

Tangentele cu obiectul unor altor studii nu se doresc a fi exhaustive si explicatiile
necesare vor fi limitate la aplicabilitatea oferita domeniului de interes pentru care aceasta
lucrare a fost redactatd. In acest sens, capitolul prezent poate constitui un schelet teoretic
pentru viitoare implementari ale unor proiecte mai avansate.

4.1 Ecuatiile migcarii

In Dialog despre cele doud mari sisteme ale lumii (1632), Galileo Galilei sfideaza
pentru prima data ipoteza aristotelica conform careia o forta ar imprima unui obiect o
viteza. Degi intr-adevar obiectele iIn migcare nu raman in acest stadiu fara interventia
unei forte, principiul intertiei formulat de matematicianul florentin demonstreaza ca forta
imprima unui corp acceleratie, nu velocitate. Cu alte cuvinte, in legea caderii libere,
Galileo a observat ca viteza unui corp va continua sa creasca la infinit, dar miscarea ei
va fi accelerata constant, acea acceleratie fiind chiar acceleratia gravitationala. Mai mult,
el a observat ca traiectoria unui proiectil accelerat este o parabola. Astfel, a fost definita
ecuatia caderii libere:

1
p =59t (4.1)

Unde p este pozitia corpului in cadere, g reprezina componenta gravitationala a
acceleratiei, iar ¢ este componenta temporala, o noutate introdusa de fizician in perspectiva

17
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asupra cinematicii de la acea vreme. Pentru generalizare, o pozitie initiala py a corpului
in cadere, precum si viteza v care creste nelimitat sunt introduse astfel:

1

Galileo a observat nu numai ca viteza unui corp cu o acceleratie constanta creste la
infinit, dar si cum aceasta cregte liniar in functie de timp. A fost definita astfel functia de
schimbare a vitezei in timp generalizata pentru a ingloba si o viteza initiala vy:

v=uwg+ gt (4.3)

Aceste doua simple, dar revolutionare schimbari de paradigma din istoria formularii
dinamicii obiectelor au fost generealizate de Isaac Newton si pentru acceleratii fara com-
ponenta gravitationala in incercarea de a descrie dinamica sistemului solar folosind-se de
analiza matematicd. In contextul orbitirii planetelor in jurul unei stele, cunoasterea poz-
itiei unui corp ceresc la un moment dat este un factor cheie in a prezice urmatoare pozitie
de la un urmator moment de timp, dupa cum a descoperit fizicianul englez.

Cum Galileo a definit vag notiunile de viteza si acceleratie ca niste functii de raport
in timp, introducere calculului derivativ a propulsat descoperirea intr-o noua forma, New-
ton definind viteza ca schimbarea in timp a acceleratiei, iar pozitia ca schimbare in timp
a vitezel.

dp
_ — 4.4
dt’ (
¢, a=0=7p (4.5)
Se poate rescrie astfel prima ecuatie sub forma generalizata:
d
UV = Vg + —UAt (46)

dt

Viteza medie ¥ a unui corp poate fi scrisa in functie de viteza initiala vy si viteza
finala v conform formulei:

Vg + U

5= (4.7
v =19+ at (4.8)

Si astfel:
U =1+ %at (4.9)

Ceea ce duce la rescrierea celei de-a doua ecuatii sub forma:
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p = po+ Ut (4.10)

1d%p
= t+ ——=A¢? 4.11
p=po+wol+5os (4.11)

Pot fi deci simulate solutiile ecuatiilor diferentiale prin integrare numerica in timp
fara alte cunostinte despre proprietati ale obiectului in miscare, si ipoteza lui Galileo
conform careia traiectoria unui obiect reprezinta o parabola a unei ecuatii de gradul II este
validata grafic in figura 4.1.

120 4 —— Acceleratie (m/s?) I
T Viteza (m/s) !
100 4 — Pozitie (m) :
1
- 1
80 l
1
- ]
60 l
- |
40 I
1
- ]
20 l
L]
0- 1
1 I I I I I
0 : 2 | | 5

Timp (s)

Figura 4.1: Dinamica miscarii pentru o acceleratie constanta

Teoretic, starea precedenta (notata ca stare initiala in formule) si dinamica descrisa
ar trebui sa fie suficiente pentru a extrapola pozitia unui obiect de la un moment de
timp ¢ + At urmator. In practica, starea masurata este afectata de zgomot de masura de
la senzori, notat de acum v, iar dinamica este afectata de zgomot de proces, din cauza
turbulentelor prezente in mediul de observare, notat w. Astfel, celee doua cuatii devin:

d
v=(vg+ 1)+ d—iAt + wy (4.12)
1d?
p=(po+1p) + 0ot + 52 AL + (4.13)

2 dt?
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4.2 Dinamica sistemului

Ecuatille diferentiale tratate ca un intreg si evaluate pentru schimbarea valorilor
dependente in timp formeaza reprezentarea cunoscuta sub numele de spatiul starilor:

4.2.1 Timp continuu

Pornind de la ecuatiile (4.4) si (4.5) se poate compne modelul sistemului sub forma

matriciala astfel:
U 00 v 1
A= bo) bl ) e G

Variabilele derivate devin starile sistemului i iesirea y care masoara pozitia unui
obiect poate fi definita pentru sistem in felul urmator:

y=1[0 1]- m (4.15)

Pentru un obiect care isi schimba pozitia intr-un plan bidimensional se poate defini
spatiul starilor relativ la axele x si y prin extensia modelului unidimensional anterior definit
astfel:

Uy 0000 Vg 10
Uyl _ {00 0 Of |u 0 1| |ag
gl Tt 00 ol |p] o 0] e (4.16)
Dy 0100 Dy 0 0
Iar pozitiile vor fi masurate la iegire astfel:
Vg
100 10 Uy
Yy = [0 00 1] . (4.17)
Dy

Forma generala a sistemului pentru vectorul de 4 stari x rezulta astfel si acceleratia
ca intrare u pentru sistem:

t = Ax + Bu (4.18)
y=Cx (4.19)

Cu A, B, C definite ca matricile de tranzitie, control, respectiv observare.
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4.2.2 Observabilitatea sistemului

Pentru ca urmarirea traiectoriei obiectului in miscare sa fie posibila, sistemul cor-
pului trebuie sa fie observabil. R.E. Kalman a definit astfel matricea de observabilitate si
conditia pentru care sistemul cu n = 4 stari sa fie complet observabil [31]:

C

CA
740 = | cigz| s Tang(yac) =n (4.20)
CA3

Un estimator liniar [32] valideaza observabilitatea sistemului:

@ = A&+ Bu+ Le (4.21)
§=0C% (4.22)
eE=y—1y (4.23)

unde € reprezinta eroarea de estimare si pentru care vectorul L poate fi calculat prin
alocare de poli astfel incat rezultatul A — LC' sa fie Hurwitz [33], adica :

det\y — (A~ LC)Y] = 0 (4.24)

Se poate valida printr-o simulare grafica convergenta starilor estimate la cele ma-
surate prin minimizarea erorilor vectorului e atunci cand y — g — 0 (figura 4.2).

125 ~ —— Eroarea pozitiei X

Eroarea pozitiei Y

100 ~ —— Eroarea vitezei X

75 —— Eroarea vitezei Y
50
25

0 c—

_25 -
—50 -

3 4 5
Timp (s)

o
=
N

Figura 4.2: Dinamica erorilor
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Demonstratia observabilitatii sistemului (figura 4.3) propus este punctul de plecare
pentru urmarirea traiectoriei in timp real pentru o dinamica agnostica in raport cu starile
initiale.

709 — \/iteza X (M/s) 200
60 - - \/iteza Y (m/s) 175 4
- \/iteza X estimata (m/s)
50 - —— Viteza Y estimata (m/s) 150 +
125 +
40 A
100
30
75 T e
20 1 5040 —— Pozitie X (m)
——— Pozitie Y (m)
101 25 A —— Pozitie estimata X(m)
0 - 0 - —— Pozitie estimata Y(m)
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Timp (s) Timp (s)

Figura 4.3: Estimarea convergenta a starilor sistemului

4.2.3 Estimarea perturbatiilor

Intr-un scenariu real, dinamica sistemului simulat va fi afectata de perturbatii pre-
cum bataia vantului, valuri de maree sau instabilitatea solului in functie de contextul in
care se desfagoara urmarirea.

Modelul obtinut se poate extinde pentru a ingloba dinamica perturbatiei [34]:

& = A% + Bu+ Ed (4.25)
§=Ci (4.26)
(4.27)

Acesta poate fi augmentat pentru a observa perturbatia astfel incat conditia de
observabilitate, rang (ya,,c.) = n + 1 sa fie indeplinita [34]:

Lo = Aude + Bou+ Le (4.28)
y = Cet. (4.29)
e=y—y (4.30)




4.2. DINAMICA SISTEMULUI 23
unde [34]:

A=A El Bl =0 0 (4.31)
o o] m=[5]- emtcd

Plasarea polilor estimatorului astfel incat matricea (A, — LC,) sa fie Hurwitz se real-
izeaza cu functia place [35] din modulul control extern de Python pentru polii A1, Ag, Az, Ay, A5
cu partea reala negativa alesi astfel:

L = place(AS, C.7 [A1, Mg, Az, Ag, As)) (4.32)

Simularea sistemului pentru un set de conditii initiale demonstreaza conform figurii
4.4 ca modelul extins este capabil sa estimeze perturbatii constante sau deterministe.

250

400
2 -
300 A 00
200 A 150 o
100 A
100 A
0 - —— Viteza X (m/s) = —— Pozitie X (m)
Viteza Y (m/s) 50 4/- Pozitie Y (m)
~100 A — \iteza X estimata (m/s) —— Pozitie estimata X(m)
— \/iteza Y estimata (m/s) —— Pozitie estimata Y(m)
T T T T 0 1 T T I T I T T
0 1 2 3 4 5 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Timp (s) Timp (s)

Figura 4.4: Estimarea starilor sistemului

Limitarea pe care extensia modelului liniar o prezinta este incapabilitatea observa-
torului de a aproxima perturbatii stohastice. De cele mai multe ori, zgomotul prezent in
modelul procesului, dar si in modelul masuratorilor este de natura probabilistica, ceea ce
deschide calea pentru studierea unor estimatoare mai avansate.

Perturbatiile liniare sau liniare pe parti pot fi privite ca o intrare externa a sistemuli
si de aceea estimarea lor nu necesita algoritmi probabilistici. Sinusoidele, desi neliniare,
au un comportament detrminist in timp in functie de perioada de oscilatie si amplitudine,
care raman componente constante pentru functie. Dezechilibrele prezente in scenariile de
urmarire a obiectelor sunt, dupa cum se va vedea, sporadice, si comportamentul lor trebuie
incadrat statistic intr-o distributie de valori posibile, dupa cum urmeaza sa fie demonstrat.
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Figura 4.5: Dinamica erorilor gi estimarea perturbatiilor

4.2.4 Estimatorul Luenberger

O posibila metoda de rejectare a destabilizarilor este decuplarea lor cu totul de la
intrarea sistemului. De asemenenea, ele nu vor mai fi integrate in vectorul de stare, si prin
urmare nu vor fi nici estimate.

In 1966, David Luenberger propune o noua forma canonica [36], ca un compromis
dintr-un estimator liniar si invariant in timp, cu o dinamica a polilor mai rapida decat a
sistemului obsevat si un sistem aproximativ al iegirilor masurate pentru o rejectare rapida,
dar degradata de zgomotul aditiv din masuratori.

O perspectiva asupra motivatiei autorului poate fi desprinsa si din figura 4.5, in care
se observa ca erorile care converg rapid au in dinamica lor gi un suprareglaj semnificativ,
din cauza agresivitatii cu care observatorul liniar aloca poli negativi cu valoare absoluta
mare. Acest lucru este fiabil pentru simulari, dar nu si pentru majoritate aplicatiilor reale.

Luenberger a propus atfel pentru modelul liniar, invariant in timp:

&(t) = Az(t) + Bu(t) (4.33)
y(t) = Cx(t) (4.34)
sistemul de observare guvernat de [37]:

i(t) = Fz(t) + Gx(t) + TBu (4.35)

pentru perechea (A, C') complet observabila.
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Pentru acest sistem, s-a definit controlul intrarii [37]:

u(t) = Ka(t) = (K14 K2)x(t) (4.36)
Concret, pentru vectorul de stare estimat [38]:

#=z+Hy (4.37)

pentru care H poate fi rescris in functie de pseudo-inversa matricei (C'E), notata
(CE)x [38], sub forma:

H = E(CE)x (4.38)

se poate obtine setul de ecuatii [38]:

K1 = place(TA™,CT | [\, X2, A3, A\d]) (4.39)
T=1,—-HC (4.40)
F=TA-K1'C (4.41)
K2=FH (4.42)

(4.43)

Figura 4.6 arata cum pentru o perturbatie stocastica de tip zgomot alb estimarea
starilor nu diverge. Un dezavantaj al estimatorului Luenberger este necesitatea indeplinirii
conditiei rank(E) = rank(CFE) [38] care limiteaza posibilitatiile modelarii dezechilibrelor.
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Viteza Y estimata (m/s) —— Pozitie estimata Y(m)
200 150 e I — PR
150
100 -
100
50 - 50477
0 -
T T T T O T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 150 1.75 2.00
Timp (s) Timp (s)

Figura 4.6: Estimarea starilor folosind forma Luenberger



26 CAPITOLUL 4. ANALIZA SI FUNDAMENTARE TEORETICA

Figura 4.7 capteaza dinamica erorilor de estimare.
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Figura 4.7: Convergenta erorilor estimatorului Luenberger

4.3 Filtrul Kalman

Am considerat analizarea observabilitatii sistemului necesara oferirii unui context
pentru problema estimarii unei traiectorii. Cu toate acestea, algoritmii propusi nu pot fi
considerati solutii de ultima ora. Decuplarea perturbatiilor functioneaza in cazul in care
perturbatia in sine nu este o intrare pentru model. in cazul procesului definit, daca este
prezent zgomot de masura pentru acceleratie, aceasta nu poate fi eliminata cu totul, pentru
ca variabilele de stare sunt dependente de ea.

Din acest motiv doresc sa introduc in acest subcapitol motivarea, precum si analiza
filtrelor Kalman care au ajuns si in implementarea finala descrisa in capitolul urmator.
Pentru aceasta voi realiza o trecere prin fundalul teoretic necesar ancorarii unui astfel de
algoritm.

4.3.1 Discretizarea procesului

Miscarea unui obiect este de cele mai multe ori un proces continuu, cum este si
cazul care a motivat elaborarea acestei teze. Cu toate acestea, pentru sistemele automate,
masuratorile care vin de la senzori precum si semnalele de comanda initiate de actuatoare
sunt esantionate pe momente de timp, si au comportament discret, ceea ce inseamna ca
modelul spatiului starilor anterior definit se modifica.
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Modelul liniar matricial pe care l-am dezvoltat pornind de la ecuatiile (4.4) si (4.5)
poate fi integrat in timp folosind metode numerice precum Euler sau Runge Kutta [39]
pentru aproximarea ecuatiilor diferentiale. Avantajul reprezentarii propuse de Galileo-
Newton este ca sistemul definit de ecuatiile (4.12) si (4.13) este deja discretizat, sub o
forma pe care Leonard Euler a redescoperit-o ulterior.

Astfel, se recupereza sistemul discret:

V1 = Vg + alAt (444)
1
p1 = po + VoAt + §aAt2 (4.45)
pentru care perioada de observare in timp capata noul sens de perioada de esan-

tionare.
Spatiul starilor se rescrie pentru un moment de timp ¢ = k + 1 sub forma:

1 At LA
A R b (49
Uk Ul
Care este extins pentru a acapara miscarea in raport cu cele doua axe ale planului
traiectoriei [40]:

Da 1 0 At 0 Da %AtQ 0

Py _ |01 0 At |py 0 iA# .

wl “loo 1 ol |u| Tl a o a), (4.47)
Uy | i 00 0 1 vy ], 0 At

Am definit astfel modelul procesului pentru care, in lipsa unui accelerometru, ac-
celeratia poate fi modelata ca zgomot, unde F' devine matricea de tranzitie, iar L denota
matricea de propagare a zgomotului pe starile din proces:

Tpt+1 = FIk + Lak (448)

Urmarirea traiectoriei unui obiect presupune in summum estimarea pozitiei corpului
relativ la axele de miscare. Din modelul procesului se poate vedea ca o informatie despre
acceleratii ar fi suficienta pentru a realiza obiectivul. Integrata o data, masuratoarea
acceleratiei devine o estimare pentru velocitate, care prin integrare reprezinta o ipotetica
pozitie.

Desi integrarea reduce zgomotul, un dezavantaj mare al procedurilor numerice il
reprezinta erorile de aproximare [39]. Cum nu se poate implementa analitic, o aproximare
numerica de sine statatoare va introduce dezechilibru, iar o dubla integrare va spori efectul.
Acest fapt impune inglobarea comportamentului stocastic al nesigurantelor din proces sub
o forma predictibila si este punctul de plecare pentru analiza statistica ce urmeaza.
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4.3.2 Probabilistica variabilelor aleatorii

Se defineste probabilitatea unui eveniment x sub conditia [41] :

0< P(z) <1 (4.49)

astfel incat P(x) = 0 Inseamna ca evenimentul nu va avea loc niciodata, iar pentru
P(z) =1 evenimentul va avea loc cu certitudine absoluta.

Probabilitatea lui x poate fi calculata exact pentru o multime de evenimente n ce
cuprinde totalitatea rezultatelor posibile [41]:

= " My (4.50)

Pentru un set de evenimente X se defineste probabilitatea obtinerii elementului x
ca o functie cu restrictiile aferente [41]:

f(z) = P(X == 2) (4.51)
P(X ==12)>0 (4.52)

Y P(X==1)=1 (4.53)
Aceasta funtie poarta numele de probabilitate de masa si se aplica seturilor de eveni-

mente discrete.

Cum insumarea unei mutimi de evenimente discrete infinitezimale ca marime si
efect este rezultatul unei integrale, se defineste pentru evenimente continue conceptul de
densitate probabilisticd ca o functie f(X) se supune pentru un interval de observare dat
la, b] urmatoarei egalitati:

Pla<X<b)= [ f(X)dx (4.54)
P(X ==1) = (4.55)

Functia definita reprezinta distributia evenimentelor aleatorii din setul total de posi-
bilitati, iar intergrala ei aproximeaza aria de sub grafic.

In contextul modelarii incertitudinii unei marimi, masuratorile senzorilui de la
fiecare moment de timp k& din numarul total N de experimente pot fi aproximate naiv
prin mediere astfel:

o= % > (4.56)
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Legea numerelor mari [42] observa pentru un numar de experimente N — oo tend-
inta mediei esantioanelor de a converge la media adevarata a populatiei. Figura 4.8 prezinta
rezultatul unei simulari de masuratori aleatorii cuprinse intr-o distributie uniforma. Desi
media populatiei (media teoretica) nu e neaparat o reprezentare buna pentru fiecare medie
de esantion, ea este cea mai buna reprezentare pentru media tutoror mediilor esantioanelor.

0.54 +

0.52 4

0.50 +

0.48 +

0.46

medie

0.44 +

0.42 +

-@- Media esantionului 0.40 4 == Media mediilor de esantioane
=== Media teoretica == = Media teoretica

0.3 4

T T T 038 - T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
esantion esantion

Figura 4.8: Legea numerelor mari

Chiar mai relevanta pentru topicul subiectului este implicatia care se desprinde din
ideea enuntata anterior. Teorema limitei centrale [43] implica pentru acelagi numar de
experiente N — oo o distributie normala a mediilor esantionelor.

Distributia evenimentelor Distributia mediilor evenimentelor

Figura 4.9: Teorema limitei centrale

Histogramele experimentului masuratorilor zgomotoase din Figura 4.9 demonstreza
ca pentru orice tip de distributie, distributia mediilor evenimentelor va fi mereu normala.
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Aceasta arie in forma de clopot a fost una dintre contributiile matematicianului
Carl Friedrich Gauss i sta la baza majoritatii algorimilor statistici, si constituie implicit
si un detaliu teoretic necesar implementarii lucrarii propuse.

Omniprezenta distributiei Gaussiene in estimarea statistica se remarca prin propri-
etati ale functiei de densitate probabilistica ce devin parametri utili in descrierea fenomenelor
normal-aleatorii.

4.3.3 Dispersia si tendinta centrala

Gauss a definit astfel functia de densitate probabilistica [44] pentru abaterea stan-
dard o gi media g sub forma [1]:

e

f(x’/‘L’O-) =

(4.57)

oV 2T

Se defineste astfel valoarea asteptata ca o masuratoare a tenditei centrale si se cal-
culeaza in functie de probabilitatea unui eviniment [1]:

E[X] = aP() (4.58)

Pentru evenimente la fel de probabile (improbabile), cu proprietatea P(x)yzen = %
se observa ca:

E[X]=pu (4.59)

unde media p capata conotatia de prim moment statistic al distributiei anterior
definite.

O alta prprietate importanta a unei distributii este cat de mult variaza distributia
relativ la valoarea agteptata. Astfel, s-a definit varianta ca al doilea moment statistic [45]:

ox = (X — ] = 5 3 (o — ) (4.60)

Tot ca o masuratoare a dispersiei se defineste abaterea standard ca radacina patrata
a variantei:

o =\ 0%x (4.61)

Se definegte covarianta pentru doua seturi de variabile ca produs al dispersiilor [45]:

Cov(X,Y) = E[X,Y]| — tigfiy (4.62)

unde pentru seturi de evenimente independente X si Y exista relatia [45]:
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Cov(X,Y)=0 (4.63)

Notiunile statistice introduse concretizeaza acum un inceput pentru modalitatea de
rezolvarea a obiectivului propus la inceputul lucraii.

In contextul urmaririi traiectoriei, stocasticitatea zgomotului prezent in masura-
torile senzorilor de miscare poate fi inglobata intr-o distributie normala si se pot trage
urmatoarele concluzii empirice:

Pp—o<X<pu+o)=0.68 (4.64)
P(i—20 < X <+ 20) =095 (4.65)
P(i—30 < X < i+ 30) = 0.99 (4.66)

Astfel, pentru orice masuratoare zgomotoasa de la un senzor se poate spune cu
certidine aproape absoluta ca exista probabilitatea de 99% sa fie incadrata in trei deviatii
standard de la media tuturor masuratorilor precedente.

Aceasta demonstratie statistica a fost demonstrata programatic pentru o functie de
densitate probabilistica analitica dupa cum se observa in figura 4.10. inglobarea probabilis-
tica a comportamentului evenimentelor stocastice este si motivul pentru care senzorii, desi
prezinta masuratori afectate de zgomot, produc un randament bun atunci cand algoritmii
de fuziune sunt programati corect.

Distributie normala M(u=0,0=1)

68%
95%
99%

g

—— 00

30

Figura 4.10: Proprietatiile distributiei Gaussiene
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4.3.4 Predictie

Transformarea liniara a functiilor de densitate probabilistica

Demonstratie
Se considera setul de date distribuit normal:

r~Np=z0o0° =02 (4.67)
si transformarea liniara:
y(x)=azx+b 4.68
y = z(x) (4.69)
aplicata mediei:
y(p) =ap+b (4.70)

Se defineste pentru setul X functia de densitate probabilistica rezultata din ecuatia
(4.57). Se recupereaza variabila x [46] din ecuatiile (4.68), (4.69):

f(@) = f(z,p,04) (4.71)
v=2() = 20) = L7 (4.72)

Se transforma liniar [46] prin y functia de densitate probabilistica f pentru a recu-
pera probabilitatea conform ecuatiei (4.54):

f) = flZy))Z'(v) (4.73)
Z'(y) = g—j(y - b= % (4.74)

Se recalculeaza functia de densitate probabilistica [46] tinand cont de (4.70) - (4.74):

—b
(=) —au—b

1 1
e ) (4.75)

f(yau70y) = agx\/%

De unde se poate trage concluzia:

oy = aoy (4.76)
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Asgadar, se observa ca transformarea liniara a unei distributii normale:

y ~N(y=ap+b,o,=d’c,”) (4.77)

este tot o distributie normala cu media si varianta schimbate.

Propagarea Covariantei

Conform (4.62) - (4.77), pentru un vector de stari X [1]:

Cov(X) = E[X, X"] — p*2* (4.78)
Astfel , rezulta [45] [47]:

Cou(X) = EI(X = p) (X — )] (4.79)
unde se respecta (4.48) pentru X:

X = FX + La (4.80)

Astfel, tinand cont de transformarea liniara (4.70):

Cov(X)=E[(FX + La— Fu— La)(FX + La — Fu+ La)") (4.81)
Cov(X) = E[F(X — p)(X — p)TFT) (4.82)

Folosind relatia de transpunere a matricilor [47], rezulta:

Cov(X) = FE[(X — pu)(X — )" |F" (4.83)

Se noteaza C'ov(X) = P si se desprinde concluzia pentru evolutia liniara a incerti-
tudinii in timp [47]:

P.., = FP.FT 4.84
+

Aceasta relatie denota cea de-a doua ecuatie din algoritmul elaborat de Kalman
si ea reprezinta propagarea in timp a matricei de covarianta aferenta vectorului de stari.
Echivalentul unei transformari liniare (4.68) asupra unei variabile echivaleaza cu o inmultire
matriciala pentru un vector de variabile.

Pentru ca procesul modelat nu este echivalent in deplinatate cu realitatea, varianta
zgomotului de proces generat de incertitudinea intrarii (acceleratiei) este aditiva pentru
covarianta starilor si astfel se obtine ecuatia completa [1]:

Pt = FP.F' + Lo,? (4.85)
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4.3.5 Corectie

Modelul masuratorilor

Se definegte pentru modelul ales in (4.47) - (4.48) iesirea observata a procesului:

Pz
100 0] |p,

,U.Z’
Yyl g

astfel incat se respecta obiectivul estimarii pozitiei corpului relativ la axele planului.
Comprimat, modelul masuratorii se noteaza:

Yk+1 = Hxpi (4.87)

unde H este invarianta in timp si propaga la iegire o transformare liniara prin selectia
primelor doua stari.

Cum in realitate masuratorile provin de la senzori cu zgomot prezent, se adauga
termenul de bias ce variaza in timp pentru fiecare masuratoare:

Yp+1 = Hxpp +win (4.88)

pentru ca proprietatile probabilistice de predictie expuse anterior sa fie aplicabile,
se presupune ca w provine dintr-o distributie normala cu media zero (0):

w~N(p=0,0% (4.89)

ce reprezinta o clasa particulara de zgomote, numite zgomote albe Gaussiene.

Regresie

Se reconsidera transformarea liniara introdusa in (4.68), rescrisa vectorial:

w@:@ﬂﬁ} (4.90)

Se generalieaza pentru a include zgomotul de masura:

y(z)=1[a b 1] |1 (4.91)
y(X) =06X (4.92)

unde © reprezinta vectorul de proprietati al dreptei — panta, interceptul [48] si
prezenta zgomotului, iar X este vectorul de stari. Am atribuit zgomotul masuratorilor, si
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nu ecuatiei liniare in sine.
Justificarea zgomotului alb

Se ia in considerare cazul particular al unei constante (a = 0) astfel incat estimarile
sunt perturbate doar de zgomotul w:
y(x) = o + wg (4.93)

S-a demonstrat (Figura 4.8) ca media masuratorilor este probabilistic mai reprezen-
tativa pentru proces decat oricare masuratoare in parte. Astfel incat se evalueaza:

1 & 1 &
by =y Do ule) = 5 D+ ) (4.94)
k=1 k=1
Deoarece x este constant, se deduce:
py = Elz] + Ew] (4.95
EX|=p, ==z (4.96)

Cum cea mai buna estimare pentru seria de masuratori zgomotoase este chiar media
[y, Teiese ca trebuie sa aiba loc neaparat egalitatea:

E(w) =0 (4.97)

Aceasta asumptie va fi facuta de acum pentru restul lucrarii.

Minimizarea erorilor

Pentru cazul general in care masuratorile observa o schimbare in dinamica, panta
dreptei estimate este nenula (a # 0), si eroarea de estimare data de zgomot este [49]:

e=y(X)—-0X (4.98)

Se definegte functia de cost C' [1] ca suma a erorilor fiecarei masuratori [48]:

C=)» & (4.99)

1

C=¢&er (4.100)

N
k=

pentru care patratul erorilor este evaluat pentru a anula functia de semn.

Pentru cele mai bune estimari trebuie ca functia de cost sa fie minimizata [48], iar
minimul poate fi calculat ca punct extrem prin evaluarea derivatei funtiei in 0 [50]:
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oC _ [0(y(X) - 6X)(y(X) — 6X)"]

= = s (4.101)
0X 0X
Si astfel se obtine cea mai buna estimare [50] [48] [49]:
X = (0Te) ey (X) (4.102)

Ponderare

Desi valoarea agteptata a zgomotelor de masura este 0, varianta lor nu este neaparat
invarianta in timp. In acest sens, erorile vor fi calculate in raport de cu varianta [51], iar
(4.99) devine:

N
c= % (4.103)
C=exner (4.104)
Ceea ce impune modificarea pentru (4.102) conform [51]:

X = (0T te) el 1y (X) (4.105)

Recursivitate

Atat pentru optimizarea performantei, cat si pentru imbunatatirea acuratetei, esti-
marea punctului urmator poate fi rescrisa pentru a pastra atat informatia estimarii de la
punctul curent, cat gi corectia erorii din prezent. Astfel, cea mai buna estimare se rescrie
recursiv [1]:

unde K reprezinta un factor de corectie al erorrii (inovatiei) [52], cunoscut in liter-
atura sub denumirea de castig Kalman.

Cagtigul K poate fi calculat conform [52] ca raportul dintre varianta actuala a
procesului si varianta modificata prin introducere zgomotului de masura. Astfel, pentru
covarianta obtinuta in (4.84), (4.85), castigul care minimizeaza inovatia devine:

Ky = P ,0(0P, 0" + )7 (4.107)
Sps1=0OP 0" + % (4.108)
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unde S este notatia simplificata a variantei inovatiei.

Calculata recursiv conform [53] [1], eroarea de la punctul urmator se exprima ca:

Erit = X1 — X ( )

Err = Xpp — X, — Kyt (yn(X) — ©X5,) ( )
Erp1 = E — K1 (X1 — OXy) (4.111)
Eri1 = (I — Kp1©)&; ( )

Am obtinut astfel noua matrice de propagare in timp a covariantei [53]:

Pl = (I - Ke1©)Pry,y (4.113)
si astfel au fost recuperati toti pasii algoritmului propus de R. E. Kalman.

Implementarea pe pasi a fiecarei ecuatii va fi descrisa in capitolul urmator pentru
estimarea traiectoriei liniare, iar rezultatelor vor fi validate in capitolul 6.

4.4 Miscarea Neliniara

Filtrul Kalman este din punct de vedere optim-algebric cel mai bun estimator pentru
orice sistem liniar. Privind obiectivul realist insa, obiectele de interes nu se misca intot-
deauna liniar, aga cum nici majoritatea proceselor reale nu au un comportament liniar in
afara teoriei.

Apare astfel nevoia modelarii neliniaritatilor din proces si masuratori. Traiecto-
ria migcarii neliniare se schimba sub un unghi B si modelul procesului se modifica im-
plicit. Acest subcapitol va prezenta modelarea neliniara a dinamicii sistemului si va motiva
folosirea filtrelor Kalman extins si unscented, a caror funtionalitate va fi demonstrata in
urmatoarele doua capitole.

4.4.1 Dinamica procesului extins

Se considera dinamica discreta a schimbarii unghiului in plan obtinuta prin integrare
numerica Euler astfel [19]:

Brs1 = By + BAL (4.114)
unde f este viteza unghiulari misurabild de un senzor de tip giroscop.

care schimba vectorial vitezele relativ la axe [54]:
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vy = v X cos 3 (4.115)
vy, = v X sin (4.116)

Astfel, noul proces devine [3] [54]:

Dz Da v X cos B,
Dy oy v X sin [y,

= + At - . 4.117
5 5 b (4.117)
L Ul Ak

astfel incat acum se urmareste si schimbarea unghiului in timp.

Noul proces nu poate fi trecut sub forma matriciala liniara deoarece exista o inter-
dependeta neliniara de produs dintre stari pentru cele doua functii trigonometrice. Acesta
se poate rescrie simplificat [3]:

Thir = [Tk, ar, Br, i) (4.118)

unde f este o functie neliniara ce descrie modelul (4.117) care are in componenta
vectorului de stari acceleratia a si viteza unghiulara 8, precum si zgomotul alb de proces

v~ N(0,0?) .

Pentru ca filtrul Kalman sa poata fi aplicat, asadar, este nevoie ca procesul sa fie
liniarizat.

4.4.2 Liniarizare

Se reconsidera ecuatia unei drepte enuntata in (4.68). Aceasta poate fi rescrisa
tinand cont de proprietate derivatelor de a descrie panta unei drepte in punctul evaluat:

y(z) = f(z)z + f(z) (4.119)

unde f este o functie neliniara care evaluata in x echivaleaza cu o valoare de de fazaj
(intercept).

Datorita proprietatiilor derivatei, este important de notat ca aceasta aproximare va
fi valabila doar pentru anumite puncte de functionare z, astfel [48]:

y(x) = f'(zo)(x — 20) + f(20) (4.120)

Aplicata functiei obtinuta in (4.118) pentru un punct de echilibru (zg, ao, Bo, ),
transformarea liniara devine:
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f(SCk, Qs Bk, Vk) = Vf(l‘o, Qo, 50, VO)[Xk - Xo] + f(fco, ao,Bo, Vo) (4-121)
[Xk - Xo] = [(l'k, Gkaﬁk, Vk) - (330, Qo, 50, Vo)] (4-122)

Aceasta expansiune este un caz particular al seriei Taylor [48], folosita pentru a
aproxima comportamentul neliniar al unei functii in timp tinand cont si de termenii de
ordin superior (T.0.S)

f(x) = f'(wo)(x — xg) + f(xo) + T.0.5 (4.123)

Se liniarizeaza in acest fel procesul descris in (4.117) si se obtin [11]:

e = gzi( — Zo) + g—Z(:E —x0) + aa—pﬁz(x — o) + %(m — ) + pu(o) (4.124)
v = gﬁi S g—ﬁj@f — %)+ aa—%(x — o) + %(g; —x0) +py(wmo)  (4.125)
B= gpi (z — x) + S_]i(x — 3) + %(m — ) + %(x — 20) + B(x) (4.126)
v= aa:x (& — o) + g—;(x o)+ g—;(as — o)+ %(x ~ 20) + v(a0) (4127

Astfel, matricea F' care propaga liniar procesul initial introdus in (4.48) devine:

1 0 —Atxwvxsinfg At x cosf
101 Atxwvxcosf Atxsinf
Vf= 00 1 0 (4.128)
00 0 1

pentru care se poate rescrie propagarea liniarizata a covariantei introdusa in (4.85):

Py =VfPRVfT + VNQVN (4.129)
Q=1(0,0,0404)° (4.130)

unde VN = [, matricea identitate, pentru zgomotul considerat aditiv care este
considerat prezent numai pentru acceleratie si viteza unghiulara. Noul sgomot de proces )
este diferit de cel initia considerat L (4.85), deoarece aceste acum inglobeaza si nesiguranta
din estimarea giratiei, si nu numai varianta acceleratiei.

Modelul masuratorilor primite pentru pozitii prin matricea de selectie H enuntata
in (4.86) , (4.87) poate fi considerat liniar pentru simplificare. Astfel, ca pentru un fel
de senzor de GPS constrans la planul bidimensional, distanta dintre doua puncte (ma-
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suratoarea curentd gi masuratoarea anteriorara) va fi mereu o dreapta, deci corectia este
implicit liniara. De notat este insa ca in realitatea spatiului tridimensional, senzorii de tip
GPS se modeleaza de obicei nelinar, tot sub un unghi [55].

4.4.3 Sonar

Expansiunea neliniara a filtrului permite si integrarea masuratorilor unui senzor cu
comportamnet neliniar. O noua faza de corectie in plus fata de masuratorile liniare ale
pozitiei este adaugata pentru procesul extins.

Astfel, masurarea pozitiei se poate face si in coordonate polare [56], in afara masura-
torilor carteziene procesate liniar. Corectia neliniara adaugata va imbunatatii considerabil
rezultatele dupa cum se va demonstra in urmatoarele doua capitole.

Modelul neliniar al masuratorilor devine [56] [57] [58]:

v = arctan —gi :Zi e (4.131)
r= \/(Oy —1y)* + (Oz — Pa)? (4.132)

unde O este un punct de observare static, definit de coordonatele specifice = si y,
iar v si r sunt reprezentarea polara a pozitiei in plan, relative la unghiul de giratie 5.

A

Y

Ox,0y @
X

Figura 4.11: Reprezentarea miscarii in plan sub observare

Figura 4.11 prezinta geometric schema de urmarire a coordonatelor polare oferite de
sonar si a fost inspirata din [54] si [58]. Pozitiile Px gi Py pot fi estimate recursiv printr-o
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regresie liniara, iar pentru estimarea razei r gi unghiului v se concepe o noua etapa de
corectie extinsa.

Se liniarizeaza ecuatiile (4.130) si (4.31) in raport cu starile modelului (pz, py, v, 5)
prin aproximarea Taylor de ordin I (4.123):

r= gx(x—xo)+§—;j(x—xo)+g—;(x—xo) gr(x—xo)+r(x0) (4.133)
0 o

Y= 3;; (x —x0) + 5 s (x — o) + %(x —x9) + a—(w — xo) + (o) (4.134)

(4.135)

de unde se obtine jacobianul matricei de selectie [58]:

pz O:v OU 0 O
Vh = \/(Ou pu +(Ox—pz)? \/(Oy Py)2+(Oz—pz)? (4 136)
—Py—0y Dz— Oz -1 0 ’
(Oz—pz)? +(Oz*pAm)2 (Oy—1y)?+(0z—pz)?

pentru care se pot rescrie ecuatiile etapei de corectie (4.106) - (4.113) astfel incat
se face modificarea © — Vh.

Pentru transformarea neliniara h(X) (4.131) - (4.132), se recupereaza ecuatiile:

Sy = VhP,Vh" + VM RVM ( )
Ky = P;;HVhSkJrfl ( )
Xpr1 = Xy + Kior (h(Xe) — R(XR)) (4.139)
Pl =~ KenVh)P, (4.140)
(4.141)

La fel ca in cazul predictiei, zgomotul de masura se considera aditiv, deci se poate
simplifica calcularea covariantei inovatiei prin consideratia VM = Is.

Diferenta demna de notat pentru aceeasi ecuatie este ca zgomotul R al corectiei
neliniare este diferit de zgomotul ¥ initial considerat pentru procesul liniar (R # ),
deoarece senzorul de tip sonar este diferit de senzorul de tip GPS si este de asgteptat sa
aiba variatiuni gi performante diferite.

Modificarile de liniarizare aduse celor doua etape ale algoritmului insumeaza ecuati-
ile unui nou filtru, cunoscut drept filtrul Kalman extins. Intrucat se bazeaz pe aproximari
infinitezimale, procedura extinsa nu poate garanta convergenta pentru estimare, iar rezul-
tatele pot fi divergente. Dezavantajul este suficient de prezent pentru a motiva explorarea
unei noi implementari gi mai avansate a filtrului neliniar.
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4.4.4 Transformata unscented
Noul filtru sau de ce copacii se numesc copaci

La finele mileniului trecut, Jeffrey Uhlman, unul dintre cei doi autori ai algoritmului
neliniar modificat, se intaneste la Oxford cu Hugh Durrant-Whyte, unul dintre notabilii
pionieri ai algoritmilor de tip SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) [59] pen-
tru a punele bazele a ceea ce urma sa devina un punct cheie in localizarea corpurilor in
conducerea autonoma.

In interviul [60] acordat site-ului Engineering and Technology History Wiki, Uhlman
povesteste cum liniarizarea sistemului prin aproximare jacobiana nu adreseaza radacina
problemei pentru ca, de fapt, ceea ce conteaza pentru un filtru Kalman sunt transfor-
marile celor doua momente ale distributiei, media si (co)varianta. El propune astfel o
mapare determinista a acestora, fara a impune calcularea prealabila a derivatelor ecuati-
ilor sistemului.

Explicatia autorului pentru denumirea neobisnuita a noului filtru este ca termenis
tehnici sunt acceptali de public pur si simplu ca atare, asa cum niciun om nu se intreba
de ce copacii se numesc copaci gi nu altfel [60].

Premisa

Incadrarea distributiei unui set de masuratori este, agsa cum demonstreaza faza de
predictie a filtrului Kalman (4.84) - (4.85), o transformare liniara. Pentru o distributie
neliniara, filtrul Kalman extins va incerca de fapt tot o aproximare liniara a distributiei,
ceea ce este, dupa cum a remarcat Uhlman, adevarata cauza a divergentelor. Am generat
figura 4.12 modificand codul pus la dispozitie de [61] pentru a arata diferenta dintre o
incadrare Gaussiana a unui set de date liniar in constrast cu unul neliniar.

Figura 4.12: Comparatie intre incadrarea datelor liniare si neliniare in elipse de covarianta
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Se observa in a doua figura cum elipsa de incredere nu este o aproximare ideala pen-
tru distributia reala, aga cum nici derivata (panta) unei functii nu este mereu o aproximare
buna pentru acea functie.

In schimb, transformata unscented adreseazi cele doud momente ale distributiei
astfel [9]:

1 N
X:—§ 4 4.142
N — 'CE'L ( )
1 N
_ % T
Yix = N ;:1 (2 — X)(2; — X) (4.143)

unde X reprezinta media datelor i ¥ x = P covarianta.

O aproximare mai buna decat medierea naiva este aproximarea pe setul dublat
(N — 2N) definita prin puncte o ce sta la baza transformatei unscented [9]:

4.144
4.145
4.146

4.147

o~ o~ o~ o~
~— ~— ~— ~—

date distribuite normal Ny, P)
@® puncte deterministe o

¥ medie

transformare

Figura 4.13: Forma de interes a distributiei obtinuta print-un set minim de 4 puncte
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Algoritm

Figura 4.13 arata cum elipsa poate fi aproximata de doua puncte si de oglinditele
lor. De aici apare si motivatia dublarii setului pentru ponderare. Transformata poate fi
generalizata pentru a ingloba cunostinte a priori despre distributie [10]:

T=17I+1° (4.148)

2" =0 (4.149)

1% = /(N + k)P (4.150)
2N+ = /(N + k)P (4.151)

pentru care se definesc ponderile unui « ales de obicei empiric K = 3 — N[10]:

we = — fN (4.152)
; 1

Astfel, se recupereaza faza de predictie [10] [9]:

2N
X, =) WX (4.154)
2N
Py =) WXL - X)X - X" (4.155)
=0

precum si faza de corectie pentru modelul masuratorilor neliniar (4.141 - 4.132) [10]:

2N
B, = Z Wiz (4.156)
ZWZ s 2)T(5 — 27 (4.157)
P ZW’ (Xi— X )T (3 - 20) (4.158)

unde P‘,;: ., este cros-covarianta trasnformata pentru stari - masuratori, iar Sy este

covarianta ponderatd pentru modelul masuratorilor zx [9].
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In continuare cagtigul Kalman se definegte ca raport dintre variante [10]:

Ky=P S ' (4.159)

T2k

iar actualizarea starii i a covariantei devine [10]:

X = X7 + Kp(h(X}) — %) (4.160)
Pl =P, — Ki.S:K,," (4.161)

si astfel se va realiza implementarea ulterioara a filtrului Kalman unscented.

4.5 Controlul urmaritorului

Pentru obiectul in miscare au fost implementati cei trei algoritmi de urmarire in
functie de scenariul ales. Pentru o migcare liniara, filtrul Kalman simplu este de preferat
intrucat este garantat sa convearga. O traiectorie neliniara creeaza o concurenta intre
modelul extins si transformata unscented a filtrului si va fi elaborata in capitolul 5, pentru
ca mai apoi rezultatele sa fie validate in capitolul 6.

Dinamica obictului urmaritor a fost considerata liniara pentru a putea aplica legi
de control simplificate. Astfel, aproape identica cu modelul procesului filtrului liniar, s-a
definit ecuatia matriciala a spatiului starilor:

Xi = FX{ + Gay, (4.162)

unde matricea de tranzitie si matricea de control descriu:

1 0 At 0 A2 0
01 0 At 0 AP

F=100 1 ol = A %0 (4.163)
00 0 1 0 At

Pentru a contura un scenariu realist, directia de atat a obiectului urmaritor se
bazeaza pe estimarile filtrului, fie liniar, extins sau unscented. Astfel, pentru estimarile
liniare se dfineste vectorul de eroare:

Err = Xjop1 — Xkﬂ (4.164)
unde X k11 reprezinta estimarile filtrului Kalman liniar.

In cazuk celor dou filtre neliniare, deoarece modelul procesului obiectului urmarit
(4.117) difera print vectorul de stare de urmaritor, erorile trebuie recuperate explicit:
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Pz _ Te AL

€11 = Prt1 — P+

Py _ Ye ~Y

€k+1 = Pk+1 — P11
v oz ~ 2
€451 = Vptq — Upy1 X €08 Brya

Vy oz N . A
€11 = Uptq — Ukg1 X SIN Py

pentru care se recompune vectorul de erori:

Epsr = Ef;jl (4.169)

Astfel, au fost implementate doua castiguri pentru intrare, fie prin alocare de poli
sau reglare liniar-patratica discreta (LQR) cu ajutorul functiilor MATLAB place [62] si
dlgr [63]:

n = place(F, G, [A1, A2, A3, Ad]) (4.170)

ori:

n=dlgr(F,G,Q,R) (4.171)

pentru care Q reprezinta matricea diagonala de 4 x 4 de penalizare a erorilor pe
stari, iar R matricea diagonala de 2 x 2 de penalizare a efortului pentru intrari. intrucat
legea de control se bazeaza pe stari estimate, elementele matricei @ au fost alese empiric
de 100 de ori mai mari decat cele ale matricei R.

Astfel, se defineste legea de control:

U1 = —ngk+1 (4172)

intrare ce se aplica direct pe acceleratiile procesului (4.162):

Ap+1 = Uk+1 (4173)

Conform implementarii, controlul realizat este proportional, si pare limitat. Totusi,
reamintind procesul modelului, acceleratiile de pe intrari sunt integrate de doua ori numeric
pentru a obtine pozitiile, deci sunt prezente si elementele integratoare. Mai mult, in
vectorul de stare al urmaritorului sunt prezente si pozitiile pe cele doua axe, dar si derivatele
lor, vitezele, ceea ce denota existenta unui element derivativ. Astfel, sistemul intreg se
comporta ca un regulator PID (Proportional, Integrator, Derivativ) gi singura limitare
este constrangerea ecuatiilor la un proces liniar.
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Astfel, scenariul urmaririi se desfagoara conform figurii 4.14. Urmaritorul isi regleaza
acceleratia print-una din cele doua legi de control pentru a minimiza diferenta dintre
pozitiile Px gi Sx, respectiv Py si Sy. Acesta este ajutat de masuratorile zgomotoase
primite de la un senzor intrinsec de tip GPS si de coordonatele polare transmise de sonar.

Am constatat empiric ca legea de alocare a polilor este mai fiabila pentru scenariul
neliniar decat reglarea liniar-patratica. Totusi, cum scenraiile simulate sunt de tip Monte
- Carlo (cu variabile aleatorii pentru acceleratie, giratie, traseu), o concluzie analitica nu
poate fi obtinuta, ci doar una statistica.

Pentru implementarea regulatorului, polii alocati sunt de un ordin redus de 100 de
ori fata de echivalentul unei implementari reale, pentru a fi mai aproape de centrul cercului
unitate.

De asemenea, pentru implementarea regulatorului liniar-patratic, penalizarile pe
erorile starilor au fost considerate de 100 — 1000 de ori mai mari decat cele pe intrari.
Este demn de mentionat ca niciuna dintr-e aceste legi nu ar fi fiabila pentru un control
real, dar functioneaza pentru simulare.

Proiectarea efectiva bazata pe scenariul descris va fi analizata in capitolul urmator.

Abatere standard

\ 4

Figura 4.14: Scenariul urmaririi
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4.6 Estimarea orientarii

Odata cu implemntarea legii de control si a celor trei algoritmi de estimare a pozitiei,
teoria din spatele scenariului simulat poate fi considerata incheiata. Spre sfarsitul acestui
capitol, propun o analiza a domeniului informatiei senzorilor inertiali, in vederea realizarii
joystick-ului, a carui functionalitate va fi descrisa in particular in urmatorul capitol.

Asadar, doresc ca in continuare sa dedic acest capitol fundamentului teoretic din
spatele rezultatelor finale ce urmeaza sa fie expuse, si am decis in acest sens sa dedic ur-
matoarele sectiuni analizei sistemelor dinamice din spatele atitudinii, informatia de interes
obtinuta de la senzori.

Aceasta parte din proiect se bucura in mod particular de o aplicabilitate directa
datorita implementarii algoritmului propus pe un microcontroller Arduino Nano in legatura
cu un bloc de senzori MPU-6050, spre deosebire de senzorii de tip GPS si sonar a caror
comportament a fost simulat. Cu toate acestea, teza propusa nu se doreste a fi un expozeu
al sistemelor inglobate de acest tip. Subiectul de interes este si in acest caz dinamica
datelor obtinute. Faptul ca algoritmii de fuziune functioneaza si pe date reale de la senzori
este doar o coroborare a eficacitatii lor, si de altfel i motivul pentru care au fost ganditi
in primul rand.

4.6.1 Atitudinea

Atitudinea, termen pe care il voi folosi interganjabil cu notiunea de orientare pentru
restul tezei, reprezinta o marime masurabila care exprima pozitia unui corp sau a unei
forme 1n spatiu sau in plan. Orice definitie data orientarii sugereaza ca ea are sens doar
ca marime relativa, nu absoluta, si de aceea atitudinea trebuie sa fie conturata relativ la
un sistem de coordonate [23].

Desi aplicatia prezentata ca joc se desfagoara in planul monitorului, microcontroller-
ul ale carui miscari vor determina comportamentul de joystick este unul real, in spatiul
tridimentional, aflat la indemana jucatorului. Din acest motiv, cadrul mondial in care
se reprezinta atitudinea senzorilor va fi cadrul cartezian tridimensional al realitatii mesei
de lucru, deorece acest cadru poate fi considerat fix in comparatie cu senzorii, ceea ce il
transforma intr-un sistem de referinta [23].

Se pot deci recupera doua cadre de importanta, antedefinitul cadru de referinta,
mondial, precum si cadrul obiect, cadrul propriului al sistemului observat relativ la cadrul
mondial [23]. Atitudinea se scrie astfel matematic ca acea marime A evaluata de o functie
f care transforma un set de date din cadrul mondial C™ in cadrul obiect C°:

FlA) :cm = (4.174)
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4.6.2 Forme de reprezentare

Orientarea este, dupa cum reiese din definitie, o marime masurabila, dar formele
de replicare ale marimii sunt diferite, intrucat notiunea este de interes pentru o varietate
larga de domenii, pentru multe dintre ele fiind chiar singura punte comuna.

Cele trei forme principale de reprezentare a atitudinii sunt unghiurile Euler, matri-
cile de rotatie gi cuaternionii [23]. Fiecare dintre aceste reprezentari prezinta avantaje si
dezavantaje, acesta fiind si motivul pentru care nu exista o singura reprezentare generala,
acceptata ca etalon.

Unghiurile Euler

Definite de obicei prin conventia Tait-Bryan XY7Z [23], unghiurile Euler reprezinta
secventa celor trei rotatii din jurul axelor cadrului cartezian. Desi numele sugereaza orig-
inea lor, Leonhard Euler a gandit initial o secventa de rotatii de tip ZXZ, ceea ce nu va
fi considerat in aceasta lucrare. Pentru secventa XYZ, se folosesc denumirile de ruliu(X ),
tangaj(Y ) si giratie(Z ).intrucét celelalte reprezentari sunt notiuni abstracte, raportarea
lor la unghiurile Euler devine cheia intelegerii lor.

Matricile de rotatie

Matricile cosinusoide de rotatie sunt o transformare liniara a nui vector din spatiu
sau plan. Datorita proprietatiilor lor de ortogonalitate, ele pastreaza lungimea vectorului
[23], doar modificandu-i orientarea. Aceleasi proprietati de ortogonalitate restrictioneaza
insa si adecvarea lor pentru a reprezenta o rotatie. Mai mult, degi convenabila pentru
dinamica liniara, aceasta reprezentare introduce redundanta [24], si nu va fi folosita decat
intermediar in proiectarea acestei parti.

Cuaternionii

William Rowan Hamilton a descoperit la sfarsitul secolului al XIX-lea ca pentru a
extinde planul complex bidimensional nu este suficient sa introduca o dimensiune in plus,
ci doua, pentru ca in total sa poata opera produse cu patru componente. Noul sistem pe
care inventatorul l-a descoperit si l-ar fi sculptat pe un pod functioneza dupa urmatoarea
lege [24]:

it =2 =k =ijk=—1 (4.175)

pentru care se defineste cuaternionul [24]:

q=qo+ qi+ qj + qsk (4.176)
q = [q0, 01, q2, 3] (4.177)
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Cuaternioni Unitate

Pentru a putea reprezenta o rotatie in spatiu cu un cuaternion, se desrpinde urma-
toarea constatare despre norma euclidiana a vectorului [24] [23]:

lall = /@ + @+ @+ =1 (4.178)

Cu alte cuvinte, nu toti cuaternionii reprezinta o rotatie, ci doar cei care au lungimea
1, deoarece, la fel ca in cazul matricilor de rotatie, nu trebuie sa schimbe lungimea vec-
torului transformat, ci doar orientarea lui.

Cheia intrepretarii un cuaternion unitate este reprezentarea geometrica a rotatiei ca
parte reala a vectorului (go) relativa la descriptorii celor trei axe ale sistemului (g1, g2, ¢3)
[25] pentru care s-au obtinut urmatoarele egalitati [64] [65]:

J

Go = cos (4.179)
J

¢1 = cos asin 5 (4.180)
J

g2 = cos [sin 5 (4.181)
4]

¢3 = cosysin 2 (4.182)

Figura 4.15 reprezinta o posibila intrerpretare a unei rotatii in interiorul spatiului
tridimensional menita sa simplifice intelegerea unei notiuni cvadimensionale [64] [65].

Y
B

.

e

Figura 4.15: Interpretarea geometrica a cuaternionilor unitate
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Pentru ca rezultatul sa poata fi folosit in proiect, este nevoie ca o serie de transfor-
mari sa fie aplicate cuaternionului unitate pentru a recupera secventa de unghiuri Euler,
cu a caror informatie se poate ulterior opera controlul animatiei prin senzori. Interpretarea
celor patru elemente scrisa desfasurat pentru cele trei unghiuri este [25]:

go = COS 5 CcoS g Ccos % + sin g sin g sin % (4'183)
g1 = sin 5 COoS g CcoSs % — CoS % sin g sin % (4'184)
g2 = cos ;; sin g cos % + sin % cos 7 sin % (4.185)
(3 = COS 5 Cos g sin % — sin g sin g Cos % (4.186)

pentru care ¢, 6,1 reprezinta unghiurile de ruliu, tangaj si giratie (roll, pitch, yaw)
in aceasta ordine.

Transformarea inversa din cuaternion unitate in unghiuri Euler necesita trecerea
printr-o matrice intermediara de rotatie [26]:

B+aG—6G -G 2(qe+ qas) 2(q1q3 — 90g2)
R=| 2(qigp—qoq3) @ —G+6 -6  2(¢q5+ qon) (4.187)
2(q193 + qoq2) 200203 — Qq1) G — G — G+ a

din care se recupereaza secventa de unghiuri [23]:

R
¢ = — arctan —- (4.188)
R
0 = — arcsin Ry3 (4.189)
1) = arctan Lt (4.190)
Ry

Daca orientarea poate fi definita ca o marime asurabila pentru contextul oferit in
(4.174), schimbarea orientarii in timp poate fi modelata ca un sistem dinamic folosind
calcul derivativ. Astfel, o schimbare in rotatie poate fi convenabil definita cu ajutorul
cuaternionilor [23]:

1
§= Wi (4.191)

unde matricea W reprezinta transformarea liniara a vectorului w ce curpinde cele
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trei derivate ale unghiurilor de rotatie, vitezele unghiulare [23].

—q1 —q2 —g3
—43 Qo a1
92 —q1 Qo

Avantajul major introdus de cinematica cvadimensionala a reprezentarii prin cuater-
nioni este imunitatea pe care aceasta o confera la singularitatiile introduse de reprezentarea
atitudinii prin secventa Euler. Aceste singularitati reprezinta valori critice pentru ecuatiile
dinamicii unghiurilor, si fenomenul pe care il suporta poarta denumirea de gimbal lock [23].

Am simulat [65] in figura 4.16 dinamica schimbarii de rotatie prin ambele reprezen-
tari pentru un set identic de conditii initiale gi viteze unghiulare, si se observa cum atunci
cand unghiul de tangaj converge la punctul critic de —90° [23], valorile celorlalte doua
unghiuri explodeaza. Aceste divergente pot fi restrase intr-un interval dorit (ex. £180°),
dar atunci cele doua axe vor coincide, iar sistemul va pierde un grad de libertate, ceea ce
produce evenimentul de gimbal lock.

Cuaternionii, dupa cum se observa in al doilea grafic din figura, neaga acest efect
printr-o compensatie adusa de celelalte doua axe de rotatie (ruliu si giratie), acest lucru
fiind posibil prind calitatea orientarii de a putea fi reprezentata in mai multe feluri pentru
acelagi tip de miscare.

Acest avantaj a dus la decizia de a folosi reprezentarea sub forma de cuaternioni
pentru modelul procesului algoritmului de estimare a orientarii

Unghiuri Euler Cuaternioni

150

100

50 A

_50 -

unghi (grade)
o
1

—100

—150

-300 T

T T
25 50 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0 0.0 25 50 75 100 125 15.0 17.5 20.0

Timp (s) Timp (s)

Figura 4.16: Comparatie unghiuri Euler - Cuaternioni pentru dinamica orientarii




Capitolul 5

Proiectare de Detaliu si Implementare

5.1 Giroscopul - Modelul procesului

Pentru estimarea orientarii am implementat un filtru Kalman liniar adaptat celor
doi senzori reali prezenti. Faza de predictie a filtrului propaga in timp modelul procesului
bazat pe transformarile cuaternionilor, dar in acelagi timp va primi si masuratori de la
giroscop inainte de o faza de corectie, care va fi elaborata in urmatoarea sectiune. Astfel,
informatia primita de filtru va fi corpul vitezelor unghiulare:

. T
W= [p q 7“] (5.1)
unde p, ¢, reprezinta vitezele unghiulare citite de pe cele trei axe ale vectorului.

Dupa cum a fost mentionat si in studiul bibliografic, unghiul de rotatie din jurul
axei Z nu va fi trecut prin procesul de corectie, si deci nu va fi verificat pentru convergenta.
Datorita lipsei de referinta pentru axa de giratie, fara ajutorul unui magnetometru care
poate indica nordul, sistemul de senzori compus dintr-un accelerometru si un giroscop
triaxiale nu returneaza o valoare relevanta pentru un utilizator.

Masuratoarea provenita de la giroscop poate fi integrata in timp pentru a obtine
unghiul, iar datele de la accelerometru pot fi prelucrate pentru a returna o valoare locala,
dar fara un sistem de referinta, unghiul masurat a fi mereu relativ la pozitia in care senzorul
a fost conectat, ceea ce nu este de dorit Tocmai de aceea am decis sa constrang folosirea
microcontroller-ului la cele informatia oferita.

Cu toate acestea, pentru a verifica validitatea unui cuaternion unitate (4.178), di-
namica unghiului de giratie trebuie inclusa, iar faza de corectie trebuie modificata core-
spunzator pentru a evalua doar doua dintre cele trei componente ale vectorului.

Astfel, vitezele unghiulare citite sunt transformate in dinamica 4D prin (4.192),
dupa care marimea este integrata in timp prin metoda Euler inainte conform unghiului
simulat de giratie (4.114) din animatie:

93
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q=qo+ At (5.2)

pentru care g este initializat cu un vector nul, iar At este chiar perioada de prelevare
a datelor de la senzor:

o=[0 00 0" (5.3)
si cuaternionul obtinut ¢ este normalizat cu norma (4.178) pentru defini o rotatie:
4
al]

dupa care este transformat in secventa Euler corespunzatorare conform (4.187) -
(4.190) pentru a intra intr-o ulterioara faza de corectie.

q (5.4)

Pentru modelul procesului se defineste matricea de covarianta P care modeleaza ataft,
erorile provenite de la giroscop, cat si cele de transformare ale vectorului cuaternion. Ea
este initializata ca o matricea diagonala a variantelor fiecarei componente a cuaternionului:

poi 0 0 0
|0 peZ 0 0
B=19 ¢ Opo2 0 (5:5)

q2
0 0 0 pags
astfel incat pentru o incertitudine mare variabila p poate fi setata la un ordin relativ
la valorile apropiate de unitate ale cuaternionului, iar pentru siguranta absoluta poate fi
egalata cu zero.
Zgomotul de proces este aditiv pentru covarianta i deci asemanator ca in (4.85) se
poate propaga in timp:

P=FRF'+Q (5.6)

unde F' este matricea identitate [ Intrucat marimea cuaternionului nu se trans-
forma, iar QQ inglobeaza zgomotul de proces al transformarii si al masuratorii de la senzor:

g2 0 0 0
0 a2 0 0
Q= 3 (5.7)
0 0 002 0
0 0 0 o2

Si astfel au fost obtiunute ecuatiile predictiei filtrului de fuziune.

Nota

O restrictie de firmware a legaturii matlab Arduino a fost observata pentru alegerea
frecventei de citire a datelor de la senzor. Pentru ca aplicatia sa raspunda cat mai rapid
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comenzilor utilizatorului, frecventa de prelevare maxima posibila a fost aleasa:

f=200Hz (5.8)

1
At = = = 0.005s (5.9)

f

a carei inversa va fi chiar perioada de esantionare a procesului discret al modelului.

Un giroscop ofera informatie despre unghiuri prin integrarea numerica a vitezelor
rotative. Componenta integratoare reduce zgomotul de frecvente mari din proces, ceea
ce este de dorit, dar integreaza pe de alta parte si eroarea de masura constanta (numita
bias [66]), ceea ce duce la indepartarea progresiva a masuratorilor de adevar (drift [19]).
Tocmai de aceea procesul trebuie corectat de un alt senzor ale carui erori nu sunt corelate
cu acelagi fenomen.

5.2 Accelerometrul - Modelul masuratorilor

Folosit de unul singur, giroscopul poate integra vitezele unghiulare pentru a obtine
un unghi reativ la sistemul de referinta pentru care a fost initializata conexiunea. Fara un
alt senzor care ofera o informatie despre sistemul de referinta, masuratorile obtinute nu
pot fi absolute, si consola de joc nu ar putea functiona corespunzator.

Un accelerometru triaxial masoara atat acceleratia gravitationala, cat si acceleratiile
liniare de pe cele trei axe. Masuratoarea axei gravitationale se opune axei de jos din
sistemul de referinta NED (North-East-Down) si astfel senzorul are o informatie despre
cadrul de referinta in care se afla.

Pe cont propriu, folosind transformari trigonometrice, accelerometrul este fiabil pen-
tru a oferi informatii despre unghurile de inclinatie ale obiectului de care este atasat.
Asgadar, pentru setul de trei masuratori provenite de la accelerometru:

maccz[ax ay az} (5.10)

se pot normaliza acceleratiile axelor la norma euclidiana gravitationala [66]:
Ly
¢ = arcsin — (5.11)
g
. Qg
f = arcsin — (5.12)
9

unde:

g=/a:++a2+ a2 (5.13)
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Demonstratia ecuatiilor trigonometrice poate fi facuta geometric conform figurii 5.1.
Pentru un senzor MPU-6050 se considera sensibilitatea de 8192LSB/g [67] se considera
rotatia de 45° a axei Xo a obiectului in raport cu axa Xm mondiala. Astfel, pentru a
faciliza explicatia, se poate considera ca sensibilitatea este bifurcata in numerele egale cu
4096. Urmatorul calcul poate fi evaluat pentru a recupera unghiul de miscare:

4096
= 0.7071 (5.14)
V40962 + 02 + 40962
arcsin 0.7071 = 45° (5.15)

Figura 5.1: Interpretarea geometrica a unghiurilor de inclinatie ale accelerometrului

Masuratorile transformate trigonometric (4.202) - (4.203) sub forma de unghiuri
sunt introduse in faza de corectie a filtrului de fuziune. Vectorul secventei Euler e aug-
mentat cu o valoare nula pentru masuratoarea giratiei, pentru ca transformarile (4.183) -
(4.186) sa poata avea loc.

Nou cuaternion provenit din masuratorile accelerometrului este comparat cu cel
obtinut prin procesul modelului giroscopului, iar diferenta (inovatia) dintre cei doi vectori
este pondera de castigul Kalman pentru a realiza fuziunea. Asadar, au loc ecuatiile:

Sky1=HP \H "+ R (5.16)

Kipy1 = PoH Sp ! (5.17)

&y = &34 + Ky (trans formare([¢,0,0) — Hi; ) (5.18)
Ph, =P, — KeHP, (5.19)
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unde H, asemenea lui F', este matricea unitate I, si poate fi eliminat din ecuatii, iar
matricea R reprezinta zgomotul masuratorilor si poate fi modelata cu acelasi ordin pentru
parametrii ca si Q:

o2 0 0 0
0 o2 0 0
R = @ (5.20)
0 0 002 O
0 0 0 o2

Pentru un zgomot de masura R mai mic decat zgomotul de proces Q (trace(R) <
trace(Q)), filtrul va acorda mai multa incredere accelerometrului. Inversand rolurile
(trace(Q) < trace(R)), modelul procesului giroscopului va fi prioritar pentru filtru. Pro-
cedura descrisa se numeste acordare si este o etapa importanta a fuziunii senzoriale. In
acest context, trace definegte suma valorilor de pe diagonala matricei.

Nota

Pe cont propriu, accelerometrul ofera informatii relevante pentru un senzor aproape
static. In migcare, masuratorile lui sunt zgomotoase gi functioneaza mai bine in tandem
cu un semnal de la giroscop filtrat prin integrarea numerica.

Filtrul Kalman conceput are recursivitate doar pentru covarianta, dar nu si pentru
vectorul de stare, deoarece, in fiecare noua etapa urmatoare, informatia despre stare este
primita de la celalalt senzor, si astfel se realizeaza o estimare in bucla semi-deschisa,
conform schemei generale din figura 5.2.

4 AY
| I
| I
‘ 3DOF ‘ ¢ 0.7 it
! - — f > Predictie .
| Giroscop i v . Orientare
| | Corectie
| I

I
| |
| I

I
! ‘ ¢
} 3DOF J N Transformare

—D
} Accel } trigonometrica
! Imu } Unghiuri
S | de
inclinatie
Transformare 6
e > D
trigonometrica

Figura 5.2: Schema generala de fuziune a datelor de la senzori

Pentru figura 5.3 am aplicat algoritmul de fuziune pentru placa de dezvoltare si
senzori 1n pozitie statica. Se poate observa ca filtrul Kalman propus este un compromis
dintre cele doua masuratori individuale, iar starile sale sunt mai aproape de adevar (0°).
Acest fapt va fi confirmat in detaliu in capitolul urmator dedicat validarii rezultatelor.
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===filtru propus
giroscop

--------- accelerometru

—butterworth

ruliu (grade)

timp (secunde)

tangaj (grade)

timp (secunde)

Figura 5.3: Fuziunea senzoriala prin Kalman comparata cu masuratorile individuale

Pentru a reduce i mai mult eroarea, un filtru Butterworth [68] de tip trece jos poate
fi folosit recursiv pe baza unei functii de transfer de ordin I, cu o frecventa de taiere aleasa
empiric de 10 ori mai mica decafrecventa nyquist (fnyquist = f/2 = 100Hz). Principalul
dezavantaj adus de suplimentarul FTJ este ca acesta introduce o intarziere masurabila,
fapt pe care l-am considerat nefiabil pentru o aplicatie de timp real, si pe care deci nu l-am
introdus in implementarea finala.

Teol —fi!tru propus
g giroscop
E e I (/2 A 1 ER W accelerometru
=]
T 20r —butterworth

0 -2

& 53 6 6.5 7 75 8 8.5 g 1
timp (secunde) 2 ¢
N

=3
1=}
a

0 0

o

y (East) 2 2 x (North)

tangaj (grade)
2
&

s

14.2 14.4 14.6 14.8 15 15.2 15.4 15.6
timp (secunde)

Figura 5.4: Fuziunea senzoriala prin Kalman comparata cu masuratorile individuale

Convergenta algoritmului este garantata de filtrul liniar pentru ambele unghiuri, si
estimarea orientarii functioneaza si in regim dinamic, dupa cum se vede in figura 5.4.
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5.3

Schema generala de functionare
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Figura 5.5: Schema bloc generala de functionare a aplicatiei
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Schema din figura 5.5 ofera o privire de ansamblu asupra scenariului de derulare al
jocului. Obiectul urarit este controlat prin orientarea placii de dezvoltare obtiunita prin
fuziunea datelor celor doi senzori prezenti, iar trei metode de estimare sunt posibile in
functie de tipul de miscare realizat. Fuziunea este realizata conform schemei din figura
5.2, prin algoritmul de fuziune QK F (filtrul Kalman cu cuaternioni) prezentat treptat de
la inceputul capitolului.

Pentru un proces liniar, filtrul Kalman simplu (K'F') este de preferat, dar umarirea
se poate realiza si prin filtrele extins sau unscented. Acest lucru e posibil pentru ca si
obiectul in miscarea liniara dispunde de o viteza de rotatie, doar ca se considera nula.
Filtrul simplu nu are la dispozitie o faza de corectie bazata pe masuratori polare, pentru
ca acestea nu pot fi restranse la ecuatii algebrice liniare.

Pozitia unui obiect relativa la cele doua axe de miscare poate fi transformata in
coordonate polare pentru a intra in faza de corectie a unuia dintre cele doua filtre neliniare,
unde masuratorile vor fi comparate cu informatia de tip Point Cloud a sonarului, care are
mult mai multa acuratete decat masuratorile de tip GPS primite in faza de corectie liniara.
Astfel, atat pentru FK F (filtrul Kalman extins), cat si pentru UK F' (unscented), fuziunea
senzoriala se realizeaza prin aditivitatea celor doua faze de corectie. Initial, masuratorile
de tip GPS confirma sau corecteaza eroarea estimarii obtinute prin propagarea procesului
modelului, dupa care gi mai fiabilele masuratori ale sonarului au o interventie in algoritm.

In faza de predictie a fitrelor neliniare, pot fi primite masuratori ale vitezei unghi-
ulare zgomotoase de la giroscop pentru modelare, dar nu este imperios necesar, deorece
aceasta marimea poate fi modelata ca zgomot de proces, asa cum este si acceleratia. Se
realizeaza astfel trei algoritmi de estimare in bucla inchisa, ale caror erori de estimare sunt
obtinute prin compararea cu adevarul prin ceea ce e reprezentat schematic ca monitorizare,
iar aceasta eroare devine intrarea ponderata in dinamica procesului urmaritor.

Filtrul unscented este cel mai complex algoritm prezent in aplicatie, deoarece a
necesitat in plus doua functii de calculare a punctelor sigma si a ponderilor lor (explicate
in capitolul precedent), iar acesta poate fi contruit fie pe baza aceluiasi model de proces
folosit si pentru filtrul extins, fie pe baza unuia modificat, dupa cum se va vedea.

Am considerat procesul urmaritorului ca fiind liniar pentru toate cazurile de migcare,
pentru ca astfel sa se poata aplica fie metoda de alocare a polilor schitata in figura, fie
prin reglare liniar - patratica. Un punct de dezolvatare viitor care rezulta de aici este
explorarea metodelor de control neliniare in vederea obtinerii unor rezultate mai aproape
de adevar.

Rezultatul final al algoritmul, si implicit obiectivul proiectului propus este conver-
genta starilor urmaritorului la valorile de stare ale obiectului urmarit. Astfel se realizeaza
o urmarire de traiectorie complet autonoma, fara interventia utilizatorului, iar in restul
capitolului voi explica implementarea programatica activa a cumulului de notiuni teoretice
prezentate in capitolul dedicat analizei teoretice.
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5.4 Diagrama claselor

KalmanFilterModel

covariance
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innovation_covariance

VehicleModel2D

X_pos
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KalmanFilterModel()
initialise()
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VehicleModel2D()
initialise()
update_vehicle()
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ExtendedKalmanFilterModel
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jcbH

H

Q

R

state

covariance

innovation
innovation_covariance

l

QuaternionKalmanFilterModel
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UscentedKalmanFilterModel
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update_step_linear()
update_step()

UnscentedVehicleModel2D()
initialise()
update_vehicle()

Figura 5.6: Diagrama claselor folosite in aplicatie
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Figura 5.6 prezinta totalitatea claselor implementate in MATLAB pe care le-am
considerat necesare realizarii jocului. Abstractizarea obiectivului prin obiecte si clase a
fost inspirata de proiectul [69]. Folosind structurile POO (programare orientata pe obiecte)
puse la dispozitie de limbajul de programare am coceput trei scenarii posibile de urmarire
simulate: miscare liniara, circulara si aleatorie, iar cel mai inalt grad al performantei este
scenrariul miscarii comandate de utilizator, care se poate prezenta ca o combinatie dintre
celelalte trei.

Astfel, prin mostenire directa, toate clasele au acces la metodele superclasei handle
[70]. Aceasta clasa unica din limbaj este necesara pentru referirea, stergerea sau modifi-
carea instantelor unei clase, si astfel este indispensabila modelarii dinamicii obiectelor in
timp. Aceasta relatie de mostenire este de altfel singura legatura intre clase, intrucat am
intentionat functionarea lor independenta in functie de scenariul ales.

Asgadar, cele trei variatiuni ale filtrului Kalman analizate in capitolul precedent se
regasesc in cele trei clase KalmanFilterModel, ExtendedKalmanFilterModel si Unscented-
KalmanFilterModel. Fiecare dintre filtre a fost implementat pentru a estima un model de
migcare diferit, iar in acest sens am implementat cele trei clase VehicleModel2D, Extend-

edVehicleModel2D si Unscented VehicleModel2D.

Prima dintre cele trei modeleaza dupa cum se observa gi din atribute (numite pro-
prietati in MATLAB) cazul de migcare liniara si poate fi estimata cu succes de toate cele
trei filtre. Atat modelul extins, cat si modelul unscented descriu migcarea neliniara sub
un unghi a obiectului si singura diferenta dintre cele doua este admisia zgomotului pentru
intrarile procesului unscented (acceleratia si viteza unghiulard). Am inten;tionat in acest
fel sa creez o estimare mai robusta atat la zgomotele reale provenite de la senzor cat si la
cele simulate 1n aplicatie. Cu toate aceastea, modelul extins este suficient pentru ambele
filtre neliniare, pentru ca se bazeaza pe acelasi vector de stare.

Pentru fuziunea senzoriala a datelor de la giroscop si accelerometru demonstrata
la inceputul capitolului am implementat clasa QuaternionKalmanFilterModel care imple-
menteaza ecuatiile de transformare si propagare a dinamicii orientarii prezentate in (4.178)
- (4.192) si (5.2) - (5.9) pentru modelul procesului giroscopului, si corectia prin unghiurile
de inclinatie obtinute din datele accelerometrului regasite in (5.10) - (5.20).

Toate clasele construite sunt instantiate intr-un script (cod) principal care initiaza si
intretine i animatia, dupa cum se va vedea in continuarea capitolului. Scriptul principal
in MATLAB nu este o clasa, si deci nu se regaseste in diagrama din figura precedenta,
dar functiile folosite sunt demne de explicat pentru a contura contextul programatic al
aplicatiei, si nu numai cel stiintific.

Acest script principal este responsabil de asemenea de realizarea controlului urmari-
torului, obiect care va fi mereu o instanta a clasei VehicleModel2D, intrucat procesul sau
este modelat liniar. Tot aici are loc si generarea graficelor de perfomanta care vor fi puse
la dispozitie in capitolul 6, iar implementarea structurilor de estimare pe clase faciliteaza
comparatia starilor pentru o analiza in detaliu a erorilor.



5.5. DIAGRAMA DE FLUX

5.9

Diagrama

Rulare program

de flux

Mod developer H Configuratie proprie

apelare interfata
grafica

Alegere scenariu

Instantiere proces

}

Alegere dificultate

Instantiere filtru ’

conectat ?

Instantiere filtru

Citire senzori

Mod Simulat

Av/

Actualizare proces
victima

b

( predictie

|—|>{ generare masuratori

A

Fuziune ]—D{

Initializare modele - .
a . a e' .0 . Initializare estimator
urmaritor si victima

Cat timp obiectivul nu a fost realizat

corectie

SoNAR

prezent?

generare animatie &
masuratori

corectie neliniara

Calculare erori
estimare

Comanda regulator

Monitorizare
performante

Actualizare proces
urmaritor

Figura 5.7: Diagrama fluxului de executie al programului
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Executia sistematica a aplicatiei iIn mai multe etape este prezentata in figura 5.7.
Porgramul se desfasoara ca un joc, cu o interfata grafica specifica, din care utiliziatorul
poate alege scenariul urmaririi (traiectoria miscarii) si nivelul de dificultate (algoritumul
de estimare). In caz ci placa de dezvoltate nu este conectata, jocul ruleaza ca o simulare
in care se pot explora performantele fiecarui filtru.

Modul de dezvoltare (developer) porneste script-ul fara interfata grafica, si rolul lui
este de a oferi o configuratie proprie simularii, in vederea acordarii filtrelor. Astfel, pentru
modelul liniar, se pot seta starile initiale ale procesului astfel incat sa fie fiabile i pentru
procesul neliniar:

To = [Pzy Pyo Vo Do (5.21)

de unde se recupereaza vitezele pentru cele doua axe:

vy = cos By X vy (5.22)
vy = sin By X vy 5.23)

De notat este ca unghiul beta setat la inceput este unghiul sub care se va des-
fagura miscarea liniara, insemnand ca acesta nu se mai modifica pe parcursul traseului, iar
dinamica lui este constanta. Pentru starile prelucrate se pot seta abaterile standard:

o= [ap Oy Oq Jm} (5.24)

unde, pentru simplificare, abaterea standard a ambelor pozitii si cea a ambelor
viteze sunt evaluate cu cate o valoare. Deviatia ambelor acceleratii este inglobata in o,
iar o, reprezinta abaterea masuratorilor primite de la GPS.

Am configurat si un steag cu valoare booleana care stabileste daca filtrul va fi
initializat cu stare xgy a procesului, sau daca acesta nu detine cunostiinte a priori despre
proces. In ambele cazuri, filtrul liniar va converge. Acelagi steag controleaza gi initializarea
parametrilor urmaritorului. Astfel, matricea de covarianta a starii se programeza:

62 0 0 0 o2 0 0 0
0 o2 0 0 0 o2 0 0
= m — p
P 0 0 o 0 sau P 0 0 o2 0 (5.25)
0 0 0 o2 0 0 0 o2

in functie de setarea steagului. Zgomotul de proces () inglobeaza dinamica celor
doua acceleratii primite ca intrari in proces si este initializat ca in (4.47) folosind varianta
acceleratiei (patratul abaterii, considerat identic pentru ambele axe spre simplificare) in
locul acceleratiilor propriu zise. Zgomotul de masura R va depinde mereu de varianta
masuratorilor de tip GPS:
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R=|om U 5.26
5y -

Componentele vectorului de acceleratie sunt setate stocastic cu funtia MATLAB
randn [71] ce returneaza numere aleatorii distribuite Gaussian, folosita si pentru a genera
zgomotul ce afecteaza masuratorile exacte ale pozitiilor victimei, ce devin intrarile functiei
de corectie (4.86) - (4.87). Atat vectorul de stare cat si matricea de covarianta sunt rescrise
recursiv in ambele etape ale algoritmului si astfel se realizeaza o estimarein bucla inchisa
conform fazelor de predictie (4.85) si corectie a filtrului liniar (4.106) - (4.113). Modelul
procesului liniar, dar si cel al urméaritorului sunt bazate pe legile de migcare (4.44) - (4.45),
scrise matricial ca in (4.162) - (4.163).

Faza de predictie a procesului extins contine in plus informatii despre varianta vitezei
de giratie a victimei. Pentru a face algoritmul mai eficient, am inclus o modificare a
masuratoarii giroscopului de pe axa X (prin care va comanda jucatorul giratia propriu-zisa)
pentru care am adaugat zgomot alb, deci se poate considera ca filtrul primeste informatie
in plus de la giroscop. Din moment ce algoritmul neliniar e vulnerabil la divegenta, am
considerat obligatorie optiunea de initializare a filtrului cu primele masuratori, desi este
demn de mnetionat ca intr-un scenariu real acest lucru nu este mereu posibil. Astfel, am
initializat matricea de covarianta.

o2 0 0 0
0 o2 0 0

P=14 2 0 (5.27)
0 0 0 o2

v

Prin liniarizarea distributiei zgomotului de proces (4.77), noua varianta celor doua
intrari - viteza de giratie si acceleratia poate fi inglobata astfel (4.114), (4.130) [69]:

00 0 0
00 0 0
Q=10 0 Ae2 0 (5:28)
B
00 0 A2

Faza de corectie liniara functioneaza ca in cazul precedent, iar adaugarea sonarului
este optionala, pentru acesta modelandu-se un zgomot de masura Re,sins:

o2 0
Re:vtins - |:O 0_3:| (529)

iar algoritmul decurge in continuare conform ecuatiilor (4.128) - (4.141).

Pentru filtrul Kalman unscented, vectorul de stare se poate augmenta asstfel incat
sa contina si informatie atat despre cele patru abateri ale starilor, cat si despre abaterile
celou doua masuratori neliniare de raza si unghi oferite de sonar:
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X‘l“g - [X7 Vpxaypy7V37Va;Wr7W7] (530)
unde v si v reprezinta zgomotul de proces, respectiv masura.

Se obtine astfel un vector augmentat ce contine 10 stari, care este trecut prin trans-
formata unscented (4.142), iar covarianta lui este construitda prin augmentarea matricei
anterioare P astfel:

P 0 O
0 @ 0
0 0 R

Prug = (5.31)

i aceasta este propagata conform (4.143), unde punctele o si ponderile au fost
calculate conform (4.150) - (4.153) pentru 20 de valori. Pentru faza de corectie neliniara,
daca este prezenta, matricea de covarianta augmentata se rescrie astfel incat sa inglobeze
incertitudinea masuratorilor sonarului:

P 0 0
Paug =10 Q 0 (5 . 32)
0 0 Rextins

si functia de generare a punctelor sigma este apelata din nou, dar nu si cea a
ponderilor, care, conform (4.152) - (4.153) raman constante pe parcursul estimarii. Filtrul
parcurge toate etapele (4.154) - (4.161). Sonarul este ales static pentru un punct de
observare fix in raport cu care se masoara raza si unghiul obiectului urmarit pentru fiecare
iteratie.

Se observa cum transformata unscented introduce complexitate in plus pentru cal-
cularea ponderilor i punctelor o, buclele de calcul devenind O(20n). Motivul pentru care
cele 10 stari ale vectorului agumentate sunt dublate este oglindirea parametrilor conform
figurii (4.13) in vederea recuperarii noii elipse de covarianta. Pentru aplicatia prezenta de
tip joc, aceasta compelxitate este neglijabila in raport cu numarul de iteratii folosite pen-
tru fiecare miscare, si filtrul unscented devine o optiune avantajoasa pentru unele dintre
scenarii.

Dinamica animatiei depinde de perioada de esantionare, si acesta este si motivul
pentru care procesul continuu teoretizat la inceputul capitolului precedent nu poate fi
integrat intr-o aplicatie de acest fel, cum de altfel si procesele inglobate pe sisteme de calcul
sunt mereu discrete. Astfel, perioada de esantionare si frecventa de resetare a animatiei
au fost alese empiric tinand cont de urmatoarea regula:

1
7 < pause < At (5.33)

unde f reprezinta frecventa datelor de citire de la senzorul real MPU-6050, iar pause
perioada de pauza dintre cadre. In acest fel, se asigura o tranzitie neteda de la comanda
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joystick-ului la animatie, care la randul ei permite observarea desfagurarii dinamicii proce-
sului gi a urmariltorului. In figurile 5.8 - 5.10 se pot observa diferitele scenarii in actiune.

o = S =2
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(a) Estimarea pozitiei (b) Convergenta autonoma
Figura 5.8: Urmarirea traiectoriei liniare
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Figura 5.9: Urmarirea traiectoriei circulare
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Figura 5.10: Urmarirea traiectoriei aleatorii
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Testare si Validare

Pentru dinamica estimatorului, a procesului victima si a urmaritorului sunt salvate
vectorial starile in fiecare moment de timp, si astfel, la finalul jocului, atunci cand rech-
inul prinde foca (prin epuizarea punctelor rosii de viatd), se pot trage concluzii asupra
performantei urmaririi. Aceste grafice au fost folosite pentru a decide nivelul de acordare
suplimentar cerut de regulator sau de filtru.
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Figura 6.1: Evaluarea performantelor procesului liniar
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Se poate observa in figura 6.1 cum starile estimatorului converg la cele reale ale
procesului, respectiv cum starile urmaritorului converg prin control la estimarile facute de
filtru. Pentru ambele pozitii, atat estimarile cat si reglarea sunt mai aproape de adevar
decat masuratorile zgomotoase, ceea ce inseamna ca algoritmul gi-a indeplinit obiectivul.

Mai mult, dupa cum se vede in ultimele 4 figuri, erorile de estimare ale fiecarei stari
converg la 0, si sunt inglobate de incertidudinea de 30 a deviatiei standard rezultate din
extragerea radicalului variantei. Pentru fiecare faza de predictie incertitudinea din proces
este crescuta de zgomotul de proces ), conform (4.85), pentru ca mai apoi sa fie intretinuta
prin faza de corectie (4.113). In acest exemplu, covarianta starilor nu este minimizata, ci
ramane aproximativ constanta din cauza noilor incertiduni aparute in proces, dar atat
starile, cat si erorile converg, ceea ce inseamna ca filtrul liniar are succes.

inovatie 0\
-=--nul (0) | [ il v AN M DIUAR DY
varianta
L
[ lcomanda

urmaritor
[ Jacceleratie
proces

Figura 6.2: Evaluarea performantelor procesului liniar

Figura 6.2 prezinta pe de o parte inovatia (eroarea) masuratorilor de tip GPS admise
in faza de corectjie, care poate fi incadrata in gama mai stricta de £o (o deviatie standard)
prevazuta inainte de rularea aplicatiei. Importanta pentru distributia erorilor este si media
cu valoare nula, iar acest lucru se transpune si in intrarea data regulatorului ce comanda
migcarea rechinului. Astfel, comanda data este capabila sa mimeze forma distributiei
acceleratiei adevarate ale victimei de pe ambele axe, dar cu o varianta observabil mai
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mare, ceea ce Insemna ca efortul depus de rechin pentru a prinde foca este semnificativ,
iar o astfel de comanda ar putea sa nu fie fiabila pentru un regulator real. Se poate nota de
asemenea cum inainte de convergenta generala, eroarea din proces tinde sa creasca, pana
cand informatia primita prin masuratori este evaluata.

Acceleratia pentru acest experiment a fost setata cu o valoare neglijabila in raport
cu pozitia si viteza initiala, si de accea pozitia creste aproximativ liniar, iar viteza ramane
constanta. Pentru o dinamica mai complexa insa, performantele algoritmilor se diversifica,
dupa cum va fi evidentiat si in experimentele urmatoare.

Un caz de miscare circulara este prezentat in figura 6.3, pentru care filtrul Kalman
extins doar cu o faza de corectie liniara a fost folosit ca estimator. O astfel de miscare
presupune o schimbare continua vitezei si a giratiei, si se poate observa cum si incertidunea
din proces pentru pozitii se modifica din cauza neliniaritatiilor introduse. Se vede cum in
acest caz faza de maximizare (predictie), respectiv cea de minimizare (corectie) a covar-
iantei modifica vizibil forma distributiei in timp. Orientarea poate fi estimata cu succes
datorita informatiei despre rata de giratie a procesului integrata in faza de predictie a mod-
elului, iar varianta vitezei ramane constanta din cauza stocasticitatii acceleratiei necesara
producerii virajelor.

Pozitie X

reala
controlata
estimata
X masurata

Orientare Viteza

Eroare Pozitie X Eroare Pozitie Y

- - _ _ _ _ estimare
""" W \ - --nul (0)

f varianta

Figura 6.3: Filtrul Kalman extins pentru o traciectorie circulara
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Pentru a limita intervalul valabil pentru atitudinea procesului victima am folosit
functia MATLAB wrapTo180 [72] , si astfel de ficare data cand se termina un cerc complet
de miscare se poate observa pe grafic o linie verticala. Pozitiile axelor X si Y vor echivala
cu functiile cosinusoida, respectiv sinusoida dependente de magnitudinea acceleratei.

Imbunititirea majors introdusi de addugarea fazei de corectie neliniare se observa
in figura 6.4 in primul rand pentru acuratetea suplimentara regasita in estimarea orien-
tarii. Nu numai ca estimarea are o convergenta mai neteda si mai rapida, dar si varianta
masuratorii este minimizata considerabil prin introducerea noului senzor. Conform ecuati-
ilor fazei de corectie extinse (4.137) - (4.141), se poate observa ca matricea de covarianta
este minimizata indiferent de convergenta vectorului de stare, ceea ce inseamna ca atat
executia algoritmului, cat gi acordarea a priori au fost de succes.

Si de aceasta data fazele succesive de maximizare, respectiv minimizare ale vari-
antelor pozitiilor pot fi obsevate mai clar in cele doua grafice, fata care estimarea converge
independent cu mai putina incertidune la stare. Modelul procesului urmaritorului este in
continuare unul liniar, si de aceea performantele lui nu sunt comparate pentru noile stari
prezente in figura, ci decat pentru starile de interes final, pozitiile, pentru care se observa
din nou o apropiere mai buna decat cea obtinuta de masuratorile neprocesate.

Pozitie X Pozitie Y

reala
controlata
estimata
X masurata X

Orientare Viteza

S~

Eroare Pozitie Y

NN

Eroare Orientare Eroare Viteza
(_ _ R estimare
varianta

J

Figura 6.4: Filtrul Kalman extins+ SoNAR pentru o traciectorie circulara
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Orientarea si viteza par sa fie estimate la fel de bine si fara ajutorul SoONAR~ului,
dar, la o privire mai atenta, se poate constata ca in al figura de sus doar o singura linie
verticala este prezenta in graficul atitudinii, fata de cele doua din graficul precedent. Acest
lucru inseamna ca foca a reusit sa efectueze un singur cerc complet inainte sa piarda toate
punctele de viata prin prindere (convergenta estimatorului si a regulatorului), fata de cele
recordul anterior de doua rotatii complete.

-
?
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varianta
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Figura 6.5: Filtrul Kalman + SoNAR extins pentru o traciectorie circulara

Probabil cea mai pertinenta concluzie poate fi trasa prin analizarea figurii 6.5, unde,
cu ajutorul celor patru grafice de performanta, se observa cum distributia comenzii regu-
latorului o imita aproape perfect pe cea reala a acceleratiei aleatorii a procesului. De aici
rezulta ca rechinul nu depune un efort considerabil mai mare decat este necesar pentru
a prinde foca, iar graficele din stanga figurii intaresc si mai mult aceasta convingere prin
expunerea erorilor. Inovatia masuratorilor este si de aceasta data zero-centrica, distribuita
Gaussian, insa chiar mai mult, in plus fata de rezultatul anterior, ea se regaseste foarte
strict sub limita procesata in matricea S a covariantei erorilor, calculata prin consideratia
initiala a zgomotului de masura R. Acest aspect releva rolul vital jucat de masuratorile
exacte ale unui sonar comparativ cu cele foarte zgomotoase ale unui senzor de tip GPS in
cresterea acuratetii estimarilor.
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Acest scenariu este probabil unul dintre cele mai bune care pot fi obtinute pentru
o traiectorie neliniara, insa procesul este in continuare deterministic prin natura sa, chiar
daca factorii structurali sunt stocastici. Un experiment mai aproapiat de realitate trebuie
sa permita miscarii neliniare sa iasa din repetitivitatea rotirii in cerc.

Am simulat un astfel de model de migcare pentru figura 6.6, unde se poate observa
ca orientarea obiectului nu mai este liniara nici macar pe parti, si tocmai de aceea am ales
sa aplic transformata unscented estimatorului. Pentru ca filtrele neliniare nu pot garanta
convergenta, a trebuit sa acordez parametrii specific pentru acest tip de miscare, ceea ce ar
putea Insemna ca o structura generala nu poate fi oferita pentru toate miscarile posibile.

Pozitie X Pozitie Y
reala
controlata »
estimata A
X masurata
Orientare Viteza
Eroare Pozitie X Eroare Pozitie Y

Eroare Orientare Eroare Viteza
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Figura 6.6: Filtrul Kalman unscented + SoNAR pentru o traciectorie aleatorie

Dupa cum se observa, valoarea neglijabila, cvasinula a acceleratiei determina un
comportament aproape constant al velocitatii, dar neliniaritatea puternica provine din
schimbarile brusgte de orientare. Acest exemplu nu ar fi convers (nu intr-o perioada de
timp rezonabila) fara interventia sonarului in faza de corectie neliniara. Tinand cont ca
modelul miscarii in cauza prezinta cel mai inalt grad de stocasticitate, etapele de fluctuatia
ale variantelor pozitiilor sunt si mai evidente decat in cazurile precedente. Evidenta in acest
caz este gi stabilitatea neclara a vitezei estimate comparativ cu cea adevarata, acest lucru
fiind datorat cresterii zgomotului de proces prin acordarea filtrului.
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Figura 6.7: Filtrul Kalman unscented + SoNAR pentru o traciectorie aleatorie

La fel de importante sunt si concluziile ce se pot trage din graficele puse la dispozitie
in figura 6.7 Desi aspectul Gaussian este recuperat de distributia comenzii regulatorului
procesului urmaritor, distributia in sine este mai lata, ceea ce denota o abatere mai mare
a comenzilor fata de medie, facand controlul dificil de implementat in practica. De data
acesta, erorile masuratorilor de pe axa Y nu au fost bine incadrate in varianta calculata
pentru inovatie, iar acest lucru se transpune in efortul pe care urmaritoul 1l depune pentru
a prinde victima. Filtrul in cauza mai are nevoie sa fie acordat, sau chiar modificat pentru
a face fata neliniaritatilor puternice prezente in proces.

Acest ultim exemplu de traiectorie este si cel relevant pentru miscarea pe care o
poate comanda un jucator, intrucat se asteapta ca aceasta sa fie oricat de neliniara posibil,
si de aceea, atat prin privirea aspectului teoretic, cat si prin demonstratiile grafice din
acest capitol, consider modelul extins augmentat al filtrului Kalman unscented cel mai
fiabil pentru joc in sine.

Pentru algoritmul de fuziune al datelor de la giroscop si accelerometru am real-
izat o comparatie cu functia MATLAB preimplementata imufilter [73] care porceseaza si
fuzioneaza masuratorile celor doi senzori. Am constatat ca filtrul propriu rezolva o prob-
lema de latenta In convergenta estimarilor. Acest lucru se datoreaza faptului ca functia
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oferita de toolbox-ul Sensor fusion and Tracking aplica un filtru dur rezultatelor pentru a
garanta minimizarea erorii de estimare in favoarea vitezei.
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Figura 6.8: Fuziunea senzoriala prin Kalman comparata cu masuratorile individuale

Se poate vedea in figura 6.8 cum toate masuratorile senzorului static converg la
valoarea de 0, insa in cazul funtiei imufilter acest lucru dureaza mai mult de un minut.
Acest aspect este desigur inadmisibil pentru o aplicatie de timp real, cum este si cazul
jocului dezvoltat,si de aceea am ales sa folosesc implementarea proprie.
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Figura 6.9: Fuziunea senzoriala prin Kalman comparata cu masuratorile individuale

Dezavantajul posibil obtinut prin propria implementare este ca fara un filtru su-
plimentar, orientarea poate fi gregit estimata din cauza zgomotului senzorilor. In cazul
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figurii 6.9, se poate observa cum pentru o rotatie brusca pe axa unghiului de ruliu, giro-
scopul a integrat viteza de rotatie mare masurata si astfel estim;arile sale sunt eronate
pentru axa de tangaj fata de care senzorul era static. Aceasta problema poate fi rezolvata
prin acordarea unei mai mari increderi in masuratorile accelerometrului prin diminuarea
abaterilor matricei zgomotului de masura R, sau similar prin marirea elementelor matricei
zgomotului de proces ), ce modeleaza erorile giroscopului. Astfel se obtine un rezultat
satisfacator, pentru care am aplicat un filtru propriu Butterworth, insa pe care am ales sa
nu 1l folosesc in implementarea finala, data fiind intarzierea de o secunda observabila in
figura.

Am comparat concret rezultatele obtinute pentru senzorul static cu fiecare metoda
folosind functia immse [74] din toolbox-ul de procesare de imagini pus la dispozitie de
MATLAB si am realizat astfel tabelul 6.1. Se poate constata ca intr-adervar, datorita
filtrarii suplimentare, functia imufilter este mai exacta. In afari de acest aspect, se poate
vedea ca fuziunea proprie a celor doua masuratori independente de la giroscop si ac-
celerometru ofera o estimare mai putin eronata decat oricare senzor evaluat separat, ceea
ce Insemna ca scopul algoritmului a fost indeplinit.

Eroarea medie patratica
Metoda Faza Ruliu Tangaj
Giroscop - Integrare numerica Predictie 0.0342 0.0081
Accelerometru - inclina‘gie Corectie 0.0373 0.0141
Filtru Kalman cuaternioni Fuziune 0.0307 0.0076
imufilter (MATLAB + toolbox) || Fuziune 0.0054 0.00065
Filtru propus + Butterworth Filtru IIR | 0.0255 0.0022

Tabelul 6.1: Analiza performante
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7.1 Resurse hardware

Pentru realizarea joystick-ului au fost folosite un microcontroller Arduino in com-
binatie cu un modul de senzori MPU-6050 (accelerometru si giroscop triaxiale).

Figura 7.1: Configuratie pini

Configuratia se realizeaza conform figurii 7.1 si astfel se alcatuiesc conexiunile:

7



78

CAPITOLUL 7.

MANUAL DE INSTALARE §I UTILIZARE

Arduino | MPU-6050
Ab SCL

A4 SDA

VCC 5V

GND GND

Tabelul 7.1: Conexiune

7.2 Resurse software

Pentru implementarea aplicatiei a fost folosit programul MATLAB (versiunea 2020b)

cu limbajul de programare intrinsec.

Toolbox-urile extra folosite sunt Control System

Toolbox pentru functiile lgr si place, Statistics and Machine Learning Toolbox pentru
vizualizarea histogramelor, pachetul MATLAB Support Package for Arduino Hardware
pentru conexiunea cu placa [75] i senzorii [76]. Optional pot fi folosite resursele din Sen-
sor Fusion and Tracking Toolboxr pentru vizualizarea 3D a orientarii si Image Processing
Toolbox pentru facilizarea calcularii erorii medie patratice. Restul functionalitatilor sunt
implementai proprii realizate doar cu pachetul individual pus la dispozitie si concepute cu
ajutorul resurselor bibliografice.

Pentru rularea aplicatiei este necesar ca scripturile de jos sa fie in acelasi director:

QuaternionKalmanFilterModel.m

e KalmanFilterModel.m

e VehicleModel2D.m

o ExtendedKalmanFilterModel.m

e ExtendedVehicleModel2D.m

e UnscentedKalmanFilterModel.m

e UnscentedVehicleModel2D.m

e SharkDrawer.m
e SealDrawer.m

e SeagullDrawer.m
e TrackerUl.m

e ObjectTracker.m
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ObjectTracker.m este script-ul principal si singurul care trebuie apelat direct de catre
utilizator. TrackerUL m este functia responsabila pentru realizarea interfetei grafice, in
timp ce figierele de tip AnimalDrawer.m deseneaza vectorial si integreaza cele trei personaje
in animatia principala. Clasele filtrelor Kalman si ale diferitelor modele de migcare sunt
cele introduse in figura 5.6
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Choose Scenario: {Select v ] Choose Running Mode: Select ¥ | Choose Difficulty Level: [Select v
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Figura 7.2: Alegere scenariu
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Choose Scenario: [Select ¥ | Choose Running Mode: [Select v ] Choose Difficulty Level: [Linear Kalman Filter Force... ¥ J
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Developer Mode

Figura 7.3: Alegere modalitate de joc
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- Eppur si muove 2D - X
Choose Scenario: [Selecﬁ v ] Choose Running Mode: [Select v ] Choose Difficulty Level: [Unscemed Kalman Filter +... ¥ ]
Select

Linear Kalman Filter

Linear Kalman Filter Forced Input
Extended Kalman Filter
Extended Kalman Filter + Sonar

Unscented Kalman Filter

Unscented Kalman Filter + Sonar

I

AN

Figura 7.4: Alegere estimator

: Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Sde @08 KE

Figura 7.5: Desfasurare urmarire

Figurile 7.2, 7.3 §i 7.4 prezinta optiunile oferite utilizatorului de interfata grafica.
Figura 7.5 prezinta o captura a animatiei din timpul urmaririi.
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Concluzii

In incheierea acestei lucrari, doresc sa expun o analiza critica a rezultatelor la care
am ajuns pana in acest punct, presupusa sa intocmeasca o imagine a dezvoltarilor ulte-
rioare pe care intentionez sa le aduc proiectului prezent. Voi recapitula deci contributiile
personale gi rezultatele obtinute in scopul sintetizarii lucrarii, dar si in vederea viitoarelor
imbunatatiri.

8.1 Contributii

Am incercat prin prezenta lucrare o punere in practica a diverselor notiuni teoretice
regasite in lista bibliografica referitoare la algoritmii de estimare si fuziune senzoriala. Am
oferit in acest sens o implementare personala in MATLAB pentru modele matematice deja
existente in literatura sau in proiecte cu tematica, tehnologii sau limbaje diferite.

Am decis sa dau o nota accesibila conceptelor livresti prin scenariul ludic gandit
pentru aplicatie si am descoperit, in acelagi timp, ca un mediu de simulare poate fi folosit
si pentru dezvoltarea unor aplicatii diverse prin imbinarea notiunilor de teorie a sistemelor,
controlului si estimarii cu un limbaj de programare de nivel inalt, o interfeta grafica si o
vizualizare dinamica a performantelor.

Am oferit o solutie proprie pentru fuzionarea datelor de la un accelerometru si un
giroscop organizand gi punand cap la cap conceptele teoretice insusite din mai multe arii de
interes. Aceasta solutie s-a dovedit mai rapida decat preimplementarea oferita de mediul
de dezvoltare ales, dar nu la fel de exacta, si cu siguranta nu la fel de complexa.

Am reusit prin prezenta teza sa adun conceptele teoretice pe care le-am invatat in
acesti ani universitari intr-un singur loc, ce pot servi drept suport teoretic implementarii
unor viitoare aplicatii.

81
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8.2 Critica

Dezvoltarea aplicatiei prezente mi-a permis sa observ, pe langa performantele algo-
ritmilor folositi, si diverse dezavantaje provenite din incercarea de a simplifica problematica
pentru a ajunge la un rezultat dorit. Simularile dinamice si interfata animata dezvoltata
mi-au permis sa observ limitari intr-un fel in care nu as fi putut sa o fac doar prin analiza
teoretica.

Constat astfel cu un ochi critic ca legile de control liniare folosite sunt limitate
pentru scenariul prezent, urmaritorul nefacand fata de fiecare data schimbarilor bruste
de miscare. Acest lucru este agravat de faptul ca regulatoarele simulate dispun de niste
performante care nici nu ar putea fi implementate in practica prin natura agresivitatii lor.

Analizand partea de estimare, constat cum imii neliniari nu performeaza pe atat de
bine pe cum ar trebui. Degi intr-adevar convergenta lor nu este garantata intrinsec, consider
ca implementari mult mai atente ar putea rezolva unele dintre prezentele probleme, cum ar
fi convergenta covariantei odata cu starea. Scenariul restrans bidimensional, de asemenea,
devine de la un anumit punct incapabil sa reproduca realitatea. Masuratorile de tip GPS in
realitate nu apar pur si simplu pe harta, ci sunt receptionate prin satelit, deci un estimator
al lor de obicei functioneaza tot prin filtrarea extinsa a unor coordonate transformate in
polar. Modelul point cloud de reproducere al viziunii sonarului este cu mult simplificat
fata de viziunea computerizata oferita de tehnologii dominante in industrie precum senzorii

LIDAR.

Pentru modulul de senzori MPU-6050 nu am oferit o estimare a unghiului de gi-
ratie, dar trebuie mentionat ca functia MATLAB imufilter ofera una, chiar daca nu este
chiar exacta. Se pote deduce functii trigonometrice pentru unghiul de inclinatie al ac-
celerometrului gi viteza de rotatie de pe axa 7 a giroscopului poate fi integrata numeric
in timp pentru a oferi o informatie despre acesta, dar rezultatul nu era stabil prin lipsa
referintei.

Poate chiar mai important, si de interes vital pentru o aplicatie reala este faptul
ca senzorii nu prezinta o calibrare riguroasa, ci doar o eliminare a bias-ului printr-o citire
offline anterioara. Dupa cum am mentionat si la inceputul lucrarii, calibrarea senzorilor
inertiali ar putea constitui o teza in sine si cu siguranta reprezinta ceva ce va trebui analizat
minutios in detaliu. Daca senzorii nu sunt calibrati corespunzator, un algoritm de fuziune
nu ar trebui sa intre inca in discutie.

De mentionat este si ca implementarea proprie a filtrului Kalman bazat pe cuater-
nioni este liniara, ceea ce inseamna ca estimatorul, desi garantat sa convearga, nu va capta
intreaga dinamica a miscarilor interceptate de senzori, iar acest lucru ar putea fi usor
depistabil intr-o aplcatie de scala mai larga.
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Analiza critica a limitarilor prezentei implementari constituie si punctul de plecare
pentru viitoarele imbunatatiri ale aplicatiei pe care le consider necesare in vederea realizarii
unui proiect de succes complet.

Doresc pe aceasta cale sa incep dezvoltarea unei aplicatii cu o grafica mai avansata
tridimensionala, iar pentru acest lucru intentionez sa folosesc medii de dezvoltare specifice
jocurilor video (ex: unreal engine) cu limbaje de programare aferente (C ., blueprints)
pentru a oferi o perspectiva cat mai aproape de realitate a scenariului unei urmariri.

Voi avea in vedere pentru imediata dezvoltare legi de control mai avansate, cum ar
fi controlul predictiv bazat pe model (MPC) sau controlul prin inteligenta artificiala, iar
pentru estimatoare voi incerca diferiti algoritmi de nivel inalt, cum ar fi filtrul de particule,
sau algoritmi dedicati pentru SLAM.

Doresc de asemenea sa achizitionez in viitorul apropiat un modul de senzori MPU-
9050 ce extinde capacitatea actualului MPU-6050 folosit prin incorporarea unui magne-
tometru. In acest sens, intentionez sa realizez o estimare completa in spatiul tridimensional
al orientarii pentru conceperea unui joystick mai avansat. Acest lucru va impune, binein-
teles, si augmentarea algoritmului prezent de fuziune senzoriala prin adgarea unei noi faze
de corectie care sa adreseze noile masratori.

Tot legat de acest aspect, consider ca pot explora mai in detaliu avantajele folosirii
cuaternionilor pentru reprezentarea orientarii, intrucat proiectul de fata nu a intrat in
profunzimea castigurilor grafice ce pot fi realizate prin tehnici precum SLERP (interpolare
sfericd) pentru netezirea tranzitiilor dintre imaginile unei animatii, iar acest lucru este cat
se poate de realizabil cu fundamentul teoretic pus la dispozitie de acesta lucrare.

Cel mai avansat obiectiv pe care doresc sa il realizez e includerea in scenariul ur-
maririi unor elemente de viziune computerizata, invatare inteligenta a unui traseu in scopul
ocolirii unor obstacole sau eficientizarii urmaririi. Doresc astfel sa realizez un cadru teoretic
complet pentru functionarea vehiculelor autonome din actuala industrie emergenta.
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Clasa UKF - Implementare

classdef UnscentedKalmanFilterModel < handle

properties
H
Q
R
state
covariance
innovation
innovation_covariance
sigma_points
weights
augmented_state
augmented_covariance

Anexa A

in MATLAB

augmented_state — sqrt(kappa + number_of_states) * root_cov(i,:

end
methods
function [obj] = UnscentedKalmanFilterModel ()
obj.state = [];
obj.covariance = zeros (4,4);
obj.innovation = ;
obj.innovation_covariance = [];
obj.sigma_points = [];
obj.weights = [];
obj.augmented_state = [];
obj.augmented_covariance = [];
end
function [obj] = sigma_generation (obj)
number_of_states = size (obj.augmented_state ,2);
kappa = 3 — number_of_states;
root_cov = sqrtm (obj.augmented_covariance);
sigma0 = obj.augmented_state;
sigma {1} = sigma0;
for i =1 number_of_states
obj.sigma_points{i} = obj.augmented_state + sqrt(kappa 4+ number_of_states) % root_cov(i,:);
obj.sigma_points{number_of_states + i} = obj.
end
for i = 2 : 2 ¥ number_of_states + 1
sigma{i} = obj.sigma_points{i—1};
end
obj.sigma_points = sigma;
end
function [obj] = weight_generation (obj)
number_of_states = size (obj.augmented_state ,2);
kappa = 3 — number_of_states;
w0 = kappa / (kappa + number_of_states);
wi = 0.5 / (kappa + number_of_states);
obj.weights (1) = w0;
for i = 2 : 2 % number_of_states + 1
obj.weights (i) = wi;
end
end
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function [obj] = initialise (obj, accel_std, yaw_std, meas_std, init_on_meas, p_std,
obj.H=[1 0 0 0;
010 0];
obj.Q = diag ([0.001, 0.001, yaw_stdxyaw_std, accel_stdxaccel_std]);
obj.R = diag ([ meas_std+*meas_std , meas_std*xmeas_std]);
if init_on_meas == false
obj.state = [0 0 0 0];
obj.covariance = diag ([p_stdxp_std ,p_std*p_std ,y_std*y_std ,v_std*xv_std]);
else
obj.state = [measurement(l) measurement(2) 0 0];
obj.covariance = diag ([p_stdxp_std, p_std*p_std, y_stdxy_std, v_stdxv_std]);
end
end
function [obj] = prediction_step (obj, time_step, yaw_rate)

dt = time_step;

if “isempty (obj.state)

x = obj.state;
P = obj.covariance;
number_of_states = size (x,2);

P_aug = blkdiag(P,obj.Q,0obj.R);

obj.augmented_covariance = P_aug;
obj.augmented_state = [x, 0, 0, 0, 0, 0, O];
obj.sigma_generation ()
obj.weight_generation ()

sigma_points_predict = [];

for i = 1 : size(obj.sigma_points ,2)

px = obj.sigma_points{i}(1);

py = obj.sigma_points{i}(2);

psi = obj.sigma_points{i}(3);

v = obj.sigma_points{i}(4);

yaw_rate_noise = obj.sigma_points{i}(7);

accel_noise = obj.sigma_points{i }(8);

px_upd = px + dt * v x cos(psi) + obj.sigma_points{i}(5);
py-upd = py + dt * v x sin(psi) + obj.sigma_points{i}(6);

psi_upd = psi + (yaw_rate_noise + yaw_rate) x dt ;
v_upd = v 4+ accel_noise x dt ;
sigma_points_predict{i} = [px_upd, py-upd, psi_upd, v_upd];
end
x_predict = zeros (1, number_of_states);
for i = 1 : size(sigma_points_predict ,2)
x_predict = x_predict+ obj.weights(i) * sigma_points_predict{i };
end
P_predict = zeros(number_of_states ,number_of_states);
for i = 1 : size(sigma_points_predict ,2)
deviation = sigma_points_predict{i} — x_predict;
P_predict = P_predict + (obj.weights(i) * (deviation’ * deviation));
end
obj.state = x_predict;
obj.covariance = P_predict;
end
end
function [obj] = update_step_linear (obj, measurement)

if “isempty (obj.state) && Tisempty (obj.covariance)

foresliev ]

Z_

=<

obj.state;
obj.covariance;
obj.H;

obj.R;

[measurement (1) , measurement (2)];

_hat = H * x’;

hat = z_hat ’;

z — z_hat;
HxP+H’ + R;
PxH’/S;

x_update = x + (K * y’)’;

v_std ,

y-std ,

measurement ,
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P_update = P — KxHx*P;
obj.innovation = y;
obj.innovation_covariance = S;
obj.state = x_update;
obj.covariance = P_update;
else
obj.state = ([measurement(1l), measurement (2),0,0]);
obj.covariance = diag ([obj.R(1,1),0bj.R(2,2),0.5,0.5]);

end
end

function [obj] = update_step(obj, sight_x, sight_y, range, heading, range_std, heading_std)

if “isempty (obj.state) && “isempty (obj.covariance)
x = obj.state;
P = obj.covariance;
z = [range ,heading];
R_polar = diag ([range_std*range_std; heading_stdxheading_std]);
number_of_states = size (x,2);
noise_vars = 2;
P_aug = blkdiag(P,obj.Q, R_polar);
obj.augmented_covariance = P_aug;
obj.augmented_state = [x, 0, 0, 0, 0, 0, O0];
obj.sigma_generation ()
z_sigma = [];
for i =1 size (obj.sigma_points ,2)
px = obj.sigma_points{i}(1);
py = obj.sigma_points{i}(2);
psi = obj.sigma_points{i }(3);
range_noise = obj.sigma_points{i}(9);
heading_noise = obj.sigma_points{i}(10);
dx = sight_x — px;
dy = sight_-y — py;
line_of_sight = sqrt(dx"2 4+ dy"2) + range_noise;
orientation = atan2(dy,dx) — psi + heading_noise;
z_sigma{i} = [line_of_sight , orientation ];
end
z_mean = zeros (1,2);
for =1 size (z_sigma ,2)
z_mean = z_mean + obj.weights(i)x z_sigma{i};
end
S = zeros (noise_vars ,noise_vars);
for i =1 size (z_sigma ,2)
deviation = z_sigma{i} — z_mean;
S =S + obj.weights(i) * (deviation’ % deviation);
end
crossCov = zeros (number_of_states ,noise_vars);
for i =1 2 x 4 + 2
state_dev = obj.sigma_points{i}(1:4) — x;
meas_dev = z_sigma{i} — z_mean;
crossCov = crossCov + obj.weights(i) * state_dev’ x meas_dev;
end
K = crossCov/S;
Yy = z — z_mean;
x_update = x + (K * y’) ’;
P_update = P — KxS*xK’;
obj.innovation = y;
obj.innovation_covariance = S;
obj.state = x_update;
obj.covariance = P_update;
end



Anexa B

Calibrarea giroscopului prin invatare
automata

Intrucat nu am epuizat subiectul calibrarii senzorilor folositi in lucrarea propriu-zisa,
am decis sa dedic aceasta anexa pentru redijarea complexului fenomen, deoarece consider
ca intelegerea lui nu poate fi privita unilateral fata de algoritmii de fuziune senzoriala.

Masuratorile senzorilor giroscopici sunt afectate de temperatura !, iar acest lucru
provoca fenomenul de drift mentionat la inceputul lucrarii. De obicei, daca temperatura
senzorului sau a placii de care este atasat creste constant, atunci si drift-ul va creste
constant, gi poate fi aproximat simplu printr-o regresie liniara (4.90) - (4.102), sau integrat
in vectorul de stare al filtrului Kalman pentru a fi estimat odata cu orientarea.

Doresc sa prezint insa in aceasta parte a lucrarii un caz neliniar de crestere a tem-
peraturii ce produce ridicai si scaderi in media masuratorilor pentru o perioada mai lunga
de timp. Am realizat astfel un experiment prin pornirea si oprirea unui ventilator extern
pentru laptopul la care erau conectate placa de dezvoltare si modulul de senzori si am
inregistrat datele citite de la senzori pentru 30000 de iteratii (aproximativ 60 de minute).

Se poate constata cum masuratorile giroscopului de pe axa X au fost deviate in figura
B.1. Masuratorile accelerometrului in schimb nu au fost deloc afectate de schimbarea de
temperatura pentru nicuna dintre cele trei axe. Pentru ca zgomotul prezent era mult prea
mare, am aplicat setului de date un filtru de mediere pentru o fereastra de +10 valori, si
am testat experimentul doar pentru axa ruliu:

t+10
Zi:tflo Xi

= im0 (B.1)
2x10+1

f(X)

Nez, Alexis Fradet, Laetitia & Laguillaumie, Pierre Monnet, Tony Lacouture, Patrick. (2018).
Simple and efficient thermal calibration for MEMS gyroscopes. Medical Engineering Physics.
55.10.1016/j.medengphy.2018.03.002.
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Figura B.1: Corectie masuratori

Am proiectat apoi pentru datele filtrate o retea neuronala cu ajutorului submodul-
ului nn din PyTorch folosind funtii de activare liniare de baza si functia ReLU ? (Rectified
Linear Unit) pentru a putea descoperi neliniaritatiile in propagarea retelei inapoi.

Pentru ca reteaua sa fie capabila sa mimeze toate iregularitatile prezente a fost
nevoie de introducere unui numar mare de neuroni pentru straturile ascunse, si am gasit
empiric ca un numar potrivit este de 25 de neuroni ca latime pentru o adancime de doua
straturi suplimentare. Am conceput astfel reteaua neuronala conform figurii B.2 3:

O Input Layer 1!

. Hidden Layer

~ Hidden Layer
O Hidden Layer

O Output Layer

Figura B.2: Retea neuronala

Zhttps://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn.ReLU.html
3https://alexlenail. me/NN-SVG /index.html
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Unde penultimul strat ascuns format dintr-un singur neuron are doar rolul sa mai
treaca o data rezultatul prin activarea neliniara inainte de procesarea finala. Astfel, pentru
un neuron de la intrare (pentru un element din vectorul de date) se repeta propagarea pana
la obtinerea rezultatului (neuronul de iesire, valoarea punctului transformata).

Deoarece corelatia dintre doi vectori poate fi obtinuta prin calcularea erorii dintre
fiecare element asociat unei iteratii specifice, am ales sa folosesc functie MSELoss * ce
returneaza erorea medie patratica dintre vectorul initial si rezultatul procesat. Astfel, am
proiectat algoritmul in felul urmator:

Algorithm 1 Propagare retea neuronala (Pseudo-Python)

Require: x = vector iteratii, y = vector valori giro
Ensure: y,x = float A y,x = torch.tensor
Ensure: MSELoss()
Ensure: nn(Linear(1,25), ReLU(), Linear(25,25), ReLU (), Linear(25, 1), ReLU(), Linear(1,1)
Ensure: Optimizator = Stochastic Gradient Descent
pas < 0.05
epoci <— 700
for (epoca din epoci) do
g < nn(x)
MSELoss(7, y)
MSELoss.backward()
Optimizator.gradient_zero()
Optimizator.propagare(pas)
end for

Pentru care pas-ul reprezinta valoarea cu care Inainteaza functia de gradient (opti-
mizatorul) pentru minimizarea erorii patratice, iar functiile de tip backward 5, gradient_zero
6 si propagare 7 reprezinta faza de evaluare inversa a retelei in scopul calcularii ponder-
ilor prin functiile de activare neliniare ReLU. Aceste ponderi rezultate sunt cele care decif
magnitudinea raspunsului final pentru fiecare epoca si astfel se obtine un vector ca in fig-
urra B.3, in al carei prim grafic se observa ca valorile tensorului initial au fost extrapolate
corect de retea cu o valoare de corelatie de 89% 8 intre adevar si predictie.

A doua parte a figurii prezinta minimizarea functiei de cost (eroarea medie patratica
atinge valoarea minimia posibila) si se constata cum un numar mai redus de epoci ar putea
fi suficient pentru antrenarea retelei, intrucat scaderea nu mai este drastica dupa primele
200 de epoci.

4https://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn.MSELoss.html
Shttps://pytorch.org/docs/stable/generated /torch. Tensor.backward.html
Shttps://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.Optimizer.zero,rad.html
"https://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.optim.Optimizer.step.html
8https://numpy.org/doc/stable/reference/generated /numpy.corrcoef.html
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Rezultatul final obtinut prin scaderea fomei recuperate din datele reale se regaseste
in al doilea grafic din figura B.1 si se poate constata ca astfel s-a redus gi bias-ul static,
dar si evolutia driftului.

corelatie = 0.89 funtie de cost minimizata in 0.000626883
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Figura B.3: Predictie retea neuronala

Desigur, pentru un astfel de exemplu trebuie mentionat ca o aproximare polinomiala
ar fi functionat probabil mai bine gi mai eficient, fara a avea nevoie de timp de antrenare,
si fara a putea oferi rezultate gresgite. Un model matematic bazat pe un proces va fi mereu
de preferat in locul unuia bazat pe invatare, daca procesul este determinist.

Cu toate acestea, consider ca acest tip de metode de calibrare deschide noi per-
spective pentru senzorii inertiali, intrucat extrapolarea inteligenta a unui semnal se poate
adapta si in cazul in care acesta 1si schimba comportamentul intr-un mod stocastic.

Deoarece acest comportament al masuratorilor senzorului a fost obtinut intr-un timp
de lunga durata comparativ cu minutele de obicei alocate unui joc, si pentru ca obtinerea
drift-ului a necesitat interventie exterioara prin modificarea activa a temperaturii, acest
model nu a fost inclus in aplicatia finala, dar doresc, prin incheierea acestei anexe, sa pun
bazele unei posibile dezvoltari ulterioare a unui algoritm de estimare a orientarii bazat pe
inteligenta artificiala.



Anexa C

Lucrari publicate

A. Moraru, "Quaternion Based Kalman Filter for Open Loop Attitude Estimation”,
AQTR Student Forum, p. 29, Aprilie 2022
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