Vjerojatnosni model robotskoga djelovanja u fizickoj
interakciji s covjekom

Sekoranja, Bojan

Doctoral thesis / Disertacija
2015

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Mechanical Engineering and Naval Architecture / SveuciliSte u Zagrebu,
Fakultet strojarstva i brodogradnje

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:235:434752

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-08

Repository / Repozitorij:

Repository of Faculty of Mechanical Engineering
and Naval Architecture University of Zagreb

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORILII


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:235:434752
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fsb.unizg.hr
https://repozitorij.fsb.unizg.hr
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fsb:5898
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fsb:5898

FAKULTET STROJARSTVA | BRODOGRADNJE

Bojan Sekoranja

VJEROJATNOSNI MODEL ROBOTSKOGA
DJELOVANJA U FIZICKOJ INTERAKCIJI S
COVJEKOM

DOKTORSKI RAD

Zagreb, 2015.



FAKULTET STROJARSTVA | BRODOGRADNJE

Bojan Sekoranja

VJEROJATNOSNI MODEL ROBOTSKOGA
DJELOVANJA U FIZICKOJ INTERAKCIJI S
COVJEKOM

DOKTORSKI RAD

Mentor:

prof. dr. sc. Bojan Jerbic

Zagreb, 2015.



FACULTY OF MECHANICAL ENGINEERING
AND NAVAL ARCHITECTURE

Bojan Sekoranja

PROBABILISTIC MODEL OF ROBOT
BEHAVIOUR FOR PHYSICAL HUMAN-
ROBOT INTERACTION

DOCTORAL THESIS

Supervisor:

prof. dr. sc. Bojan jerbic

Zagreb, 2015.



PODACI ZA BIBLIOGRAFSKU KARTICU
UDK: 007.52:519.2:681.5
KLJUCNE RIJECI: medudjelovanje ovjeka i robota, robotika, taktilni podrazaji
ZNANSTVENO PODRUCJE: Tehnitke znanosti
ZNANSTVENO POLJE: Strojarstvo
INSTITUCIJA U KOJOJ JE RAD IZRADEN: Fakultet strojarstva i brodogradnje,
Sveuciliste u Zagrebu
MENTOR RADA: Dr.sc. Bojan Jerbi¢, red. prof.
BROJ STRANICA: 135
BROJ SLIKA: 79
BROJ TABLICA: 23
BROJ KORISTENIH BIBLIOGRAFSKIH JEDINICA: 91

DATUM OBRANE: 01.06.2015.

POVJERENSTVO: Dr.sc. Mladen Crnekovié, red. prof. — predsjednik

(Fakultet strojarstva i brodogradnje, Zagreb)

Dr.sc. Bojan Jerbi¢, red. prof. — mentor

(Fakultet strojarstva i brodogradnje, Zagreb)

Dr.sc. Stjepan Bogdan, red. prof. — ¢lan

(Fakultet elektrotehnike i racunarstva, Zagreb)

INSTITUCIJA U KOJOJ JE RAD POHRANJEN: Fakultet strojarstva i brodogradnje,

Sveuciliste u Zagrebu



PODACI O MENTORU

Bojan Jerbi¢ roden je 13. rujna 1957. godine u Zagrebu. Osnovnu Skolu i Matematicku
gimnaziju pohadao je u Zagrebu. Na Fakultet strojarstva i brodogradnje, SveuciliSta u
Zagrebu upisao se 1976 godine. Diplomirao je 25. veljaée 1983. godine diplomskim radom:
"Kinematicka struktura Stanford manipulatora".

Poslijediplomski studij pohadao je u razdoblju od 1984. do 1987. godine na FSB-u, smjer
Tehnologija u strojarskoj proizvodnji, Projektiranje proizvodnih procesa. Magistarski rad pod
naslovom "Istrazivanje optimalnog redoslijeda sredstava za proizvodnju", obranio je 1987.
godine te stekao naslov magistra tehnickih znanosti.

Kao stipendista Florida State University boravi tijekom 1989. godine Sest mjeseci na
Department of Industrial Engineering, provodedi istrazivanja u okviru izrade disertacije i
znanstveno-stru¢nog usavrSavanja. Disertaciju pod naslovom: "Interpretacija geometrije CAD
modela u projektiranju automatske montaze ekspertnim sustavom", obranio je 1993. godine
na Fakultetu strojarstva i brodogradnje, SveuciliSta u Zagrebu, te stekao naslov doktora
tehnickih znanosti iz znanstvenog podrucja Strojarstvo.

Od 1984. godine radi na Katedri za projektiranje proizvodnih procesa, Zavoda za tehnologiju,
FSB-a, prvo kao pripravnik, a zatim kao stru¢ni suradnik sve do 1986. godine, kada je izabran
za asistenta. U zvanje znanstvenog asistenta izabran je 1988. godine. Zvanje docenta stekao je
1995. godine, izvanrednog profesora 2000. godine, a zvanje redovitog profesora 2005. godine.
Od 1993. do 2006. godine voditelj je Laboratorija za projektiranje izradbenih 1 montaznih
sustava. Duznost predstojnika Zavoda za robotiku i automatizaciju proizvodnih sustava
obnasao je od 2005. do 2008. godine. Na mjestu voditelja Katedre za projektiranje izradbenih
1 montaznih sustava je od 2007. godine do danas.

Sudjeluje u izvodenju nastave iz predmeta: Automati za montazu, Projektiranje automatskih
montaznih sustava, Umjetna inteligencija, Racunalne mreze, Virtualno oblikovanje
mehatronickih sustava, Istodobno inZenjerstvo, Programiranje automata za montazu, Vizijski
sustavi, Inteligentni montazni sustavi i Integrirano inzenjerstvo. Uveo je U nastavu brojne
nove sadrzaje, od primjene inZenjerskih racunalnih metoda u projektiranju do primijenjene
robotike i umjetne inteligencije.

U znanstvenom radu posvetio se projektiranju izradbenih i montaznih sustava, poglavito
razvoju rac¢unalnih metoda u projektiranju i metoda umjetne inteligencije u robotskoj montazi.

U organiziranom znanstvenoistrazivackom radu sudjeluje od 1987. godine i autor je viSe od



stotinu znanstvenih i stru¢nih radova. Bio je suradnik na sedam znanstvenih projekata te
voditelj osam domacih i medunarodnih znanstvenih i tehnologijskih projekata.

Osim u nastavnim 1 istrazivackim, aktivnho sudjeluje u ostalim aktivnostima Fakulteta
doprinose¢i ukupnom razvoju znanstvenonastavnih djelatnosti. Od 1990. do 2006. godine
¢lan je Odbora za informatizaciju i kompjutorizaciju Fakulteta, a od 1997. godine djelovoda i
potom ¢lan Povjerenstva za diplomske ispite Proizvodnog smjera, sve do 2010. Od 2009. do
2010. godine ¢lan je Odbora za poslijediplomske studije. Funkciju predsjednika Odbora za
strategiju Fakulteta obnaSa od 2010. do 2012. godine.

Tijekom svoje karijere kontinuirano je radio na popularizaciji struke putem brojnih javnih
nastupa u medijima te objavljuju¢i mnoge popularizacijske ¢lanke. Odrzao je 28 pozvanih

predavanja u zemlji i inozemstvu.



Zahvaljujem se svom mentoru prof.dr.sc. Bojanu Jerbicu na
savjetima i pomoci tijekom istrazivanja i pisanja rada.

Zahvaljujem clanovima povjerenstva, prof. dr. sc. Mladenu
Crnekovicu i prof. dr. sc. Stjepanu Bogdanu, za pronalazenje viemena
za pregled ovog rada, te za sve komentare i primjedbe koje su
poboljsale njegovu kvalitetu.

Zahvaljujem svim dragim prijateljima koji su mi bili spremni
pomoci u brojnim malim i velikim stvarima i bili uvijek uz mene.

Na kraju, najvecu zahvalnost dugujem svojoj obitelji i djevojci

na beskrajnoj podrsci i razumijevanju.



Sazetak

Sazetak

U doktorskom radu razvijen je vjerojatnosni model pomocu kojeg robot donosi odluke o
svojem djelovanju putem fizi¢ke interakcije s covjekom. Klasifikacijom taktilnih podrazaja na
temelju kapacitivnog senzora, sile i prostornog polozaja razaznaju se elementi i smisao
interakcije. Kako bi model imao odredenu autonomiju i moguénost kretanja kroz prostor u
sklopu istrazivanja obraden je problem prostornog kretanja. U sklopu istrazivanja definirana
je visekriterijska interpretacija radnog prostora u kojoj postoji distinkcija izmedu objekata u
okolini, covjeka, ciljeva, samog robota te putanja robota. Model interakcije je oblikovan kao
slijed radnji koje robot izvrsava §to u konacnici rezultira robotskim djelovanjem. Definiranje
varijabli vjerojatnosti modela proizlazi iz interakcije s Covjekom. Nauceni obrasci
predstavljaju dugoro¢no znanje na temelju kojih se oblikuje robotsko djelovanje u skladu s
trenutnim stanjem okoline. Vremenskim razlikovanjem blizim dogadajima pridaje se znacajno
vedi faktor utjecaja, a onim udaljenijim u proslost mnogo manji. U laboratorijskim uvjetima
provedeni su pokusi na realnom sustavu koji ¢ine robotska ruka s integriranim senzorima
momenata 1 upravljackom jedinicom, racunalo, kao i ,umjetna koza* koja posjeduje
mogucénost razlu€ivanja ljudskog dodira 1 neposredne blizine prvenstveno bioloSkog

materijala. Eksperimentima su utvrdena ogranic¢enja primjene autonomnog djelovanja robota.




Extended summary

Extended summary

More and more tasks are aided by technological solutions. Limitations of technical systems,
in most cases, result with a person supporting the system during its operation. A person is
dislocated from the work area and uses robots as tools. Development of interactive models
could change this paradigm by placing a person at the centre with support and assistance
provided by the robot as a partner.

So far, for security reasons, robots and people worked strictly separate, but development can
enable joint working areas, which can be beneficial. In such environments a contact between
robots and humans can occur, and the question of the physical interaction becomes an
important issue. The issue of contact with humans so far was seen as a binary problem where
if a person came to contact the robot stopped, otherwise his action wasn’t interrupted. The
thesis proposes the use of new technologies and interaction models based on physical
interaction, enabling humans and robots to work and perform interaction in shared working
areas. To make this acceptable for the user the interaction must be intuitive. The robot must
be able to perform movements and tasks at the request of users, know the workspace and take
operator safety into account.

The proposed model determines robot’s activities through physical interaction with humans.
Classification of tactile stimuli, registered using capacitive sensors, force and spatial position,
distinguishes the elements and the meaning of interaction. In order to provide a certain
autonomy and the possibility of moving through space the process of motion planning was
integrated in the model. As part of the research a multiple criteria interpretation of the
working area, in which there is a distinction between objects in the environment, human,
goals, the robot and the robot path, is defined. The model of interaction is formed by a
sequence of actions that the robot executes which ultimately results in robotic action.
Defining the probability of the model variables results from the interaction with humans.
Learned patterns are stored as long-term knowledge based on which the robotic action, in
accordance with the current state of the environment, is formed. Temporal difference assigns
a significantly higher probability factor to more recent events, and to those more distant in

time much smaller.

This thesis is organized in six chapters, as follows:
Chapter 1: Introduction. This chapter presents the advantages and limitations of robotic

technology. Senses and perception, along with sign language and tactile interaction are




Extended summary

described. With the development of technology tactile language and tactile interaction are
applied in interfaces with technology. Since the work is based on physical interaction the

importance and benefits of touch are emphasized.

Chapter 2: Human robot interaction. After introductory remarks there is a summed overview
of human robot interaction. The basic user interfaces are described and the relevance of the
research is presented. Also the chapter reviews the literature related to the topic of the thesis
and explains the research scope. The interaction model, which will recognize the intent and

message of a person and in accordance with them to achieve desired behaviour, is explained.

Chapter 3: Tactile stimuli classification. The third chapter deals with the interpretation of the
physical interaction. A description of the system components, hardware and software, which
can react to tactile stimuli is given. The classification model, which is divided into several
categories, is described. Multiple criteria interpretation of space, with different layers and
time components, based on which the running planning movement in the configuration space
is explained in detail. Experiments that are used to define the parameters of classification,

such as speed, displacement, and force, are shown at the end of the chapter.

Chapter 4: Probabilistic model. The chapter presents a probabilistic model. Concepts
necessary for describing the model, theoretical basis of probability and Markov processes that
form the basis of the model are introduced and defined. The model is based on the multiple
criteria workspace definition, the stochastic chain status and experiential knowledge with time
differentiation of events. The experiment deals with the problem complexity and size of the

probability transition matrix.

Chapter 5: Experimental results. This chapter deals with the validation and verification of the
proposed methodology. Simulations and experiments are conducted to test the safety and
efficacy of the developed algorithms and classification. Experiments were carried out in

laboratory conditions using lightweight robot arm and capacitive sensors (“artificial skin™).

Chapter 6: Conclusion. This chapter summarises the main contributions of the dissertation

and presents several recommendations for future research.
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1. Uvod

Razvoj tehnologije nesumnjivo mijenja na$ nacin zivota i opéenito pridonosi kvaliteti zivota.
Mijenjaju se zadaci i olakSava se ljudsko djelovanje. U povijesti nalazimo brojne primjere
utjecaja tehnologije na ljudsko drustvo i zamjene ljudskog rada strojevima. Takvi se motivi

provlace kroz povijesne zapise, ali 1 kroz umjetnost.

Slika 1.1. Ilya Repin: ,, Burlaci na Volgi “.

Jedan primjer je rad ljudi koji vuku barku na rijeci Volgi, prikazan na jednoj od najpoznatijih
slika ruske umjetnosti (Slika 1.1), koja prikazuje nehumane radne uvjete i teSko¢e. No u
pozadini slike nazire se parobrod — slika suptilno govori da postoji i drugi nacin. Nedugo
nakon nastanka slike ljudi su zamijenjeni teglja¢ima brodova na parni pogon.

Posebice danas, svi smo svjesni zna¢ajnog tehnolo$kog napretka na svim podru¢jima. Strojevi
su sve sposobniji. Sve je vise zadataka potpomognuto tehnoloSkim rjeSenjima. Automatizacija
je prvi oblik primjene tehnologije koja u potpunosti zamjenjuje ljudski rad. Automatski
sustavi mogu preuzeti zadatke koje su obavljali ljudi, bilo daje rije¢ o regulaciji, automatskom
vodenju ili nekom drugom zadatku. Zato postoji tendencija da ljudi vjeruju da ¢e mnogi

problemi u koje je ukljucen ljudski faktor greSke. Takoder tehnologija spasava ljude od
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dosadnih rutinskih zadataka, dopustajuc¢i produktivnije koriStenje vremenom, te smanjuje
umor i pogreske. U isto vrijeme sustavi postaju slozeniji te se tako povecavaju teSkoce pri
uporabi i frustracije s tehnologijom. Problem dizajna sucelja koje postavlja tehnoloski
napredak je ogroman. Ista tehnologija koja pojednostavljuje Zivot pruzajuéi vise funkcija u
svakom uredaju istodobno komplicira Zivot tako §to je uredaj teze upotrebljavati. To je
paradoks tehnologije i izazov za oblikovanje jednostavnih sucelja i pristupa [1].

Racunala postaju mobilna i sveprisutna. Jedno je softversko zamjenjivanje ljudskog rada, no
da bismo zamijenili fizicku komponentu, uvodimo robotske tehnologije. Robotska tehnologija
je dosegla razinu koja otvara nove moguénosti i nove primjene. Robotika se sve vise
prilagodava za rad u ljudskoj okolini, koja sa svojim dinami¢nim promjena i
nestrukturirano$¢u donosi nove izazove. Robotski manipulatori su sve prisutniji u
industrijskom okruzenju zbog svojih radnih sposobnosti koje odlikuje prije svega preciznost,
ponovljivost i brzina. U ekonomskom smislu, to se odrazava na vecu proizvodnost te nize
troskove proizvodnje. U vecini slu¢ajeva primjenjuju se u operacijama sklapanja, gdje su sve
komponente uvijek u istom polozaju i proces se periodi¢ki ponavlja. Zbog ograni¢ene
sposobnosti prilagodavanja na promjene u svojoj okolini roboti su najéesce izolirani od ljudi
iz sigurnosnih razloga. Medutim, razvoj suvremenih tehnologija u podrucju senzorike,
vizijskih sustava i naprednih metoda upravljanja otvara mogucnost primjene robota u potpuno
novim zadacama, poglavito u ostvarivanju suradnje s ljudima. S povecanjem stupnja
slozenosti zadataka neki zadaci nadilaze domenu pojedina¢nih sposobnosti covjeka i robota.
Kod trivijalnih zadataka koje svaki od njih moZe izvesti samostalno da ne nadilaze
sposobnosti ¢ovjeka ni robota rjeSenje problema mnogo je jednostavnije. Problem prelazi na
visu razinu kada ni Covjek ni robot nemaju adekvatne sposobnosti da odrade zadatak
samostalno te je potrebna interakcija. Interakcijom se omogucuje zalazenje jedne domene u

drugu, a time i povecéanje skupa sposobnosti.

Sudjelovanje

Sposobnosti
covjeka

Sposobnosti
robota

Slika 1.2. Skup sposobnosti.
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Prednost robotske tehnologije je §to ne podlijeze odredenim ljudskim ,,slabostima”. Strojevi
nisu emocionalni, ne podlijezu umoru i promjenama raspolozenja Kkoje utjeu na
produktivnost te na njih ne utjeCu informacije irelevantne za trenutno djelovanje. Provode
zadane zadace brzo, efikasno i kvalitetno. No potreba za vjestinama koje izri¢ito posjeduju
ljudi javlja se uslijed raznovrsnih ogranic¢enja. Robotska tehnologija je jos uvijek ,,primitivna”
— roboti vrlo dobro mogu raditi zadatke koji se ponavljaju uz vec¢inom striktno definiranu
okolinu, ali njihova efikasnost pokazuje svoju krhku stranu ako dolazi do promjena u sustavu
ili okolini. Neke od prednosti covjeka nad robotom su prilagodljivost, visoka razina znanja i
vjeStina te inovativnost. Kako ¢ovjek povecava koli¢inu dostupnih znanja s razvojem i
dostupnos$éu svih informacija u svakom trenutku (uz pomoc¢ interneta i razvoja informacijskih
tehnologija), tako postoji mogucnost da prosiri i rang svojih sposobnosti upotrebom podrske
upravo robotskih asistenata. Ljudi jo$ uvijek daleko nadilaze sposobnosti tumacenja i
primjenjivanja znanja s obzirom na kontekstualno znanje u usporedbi s racunalima, i tu lezi
covjekova prednost.

su snazni, brzi, precizni, ali ¢esto ograni¢eni na oblik djelovanja za koje su zamisljeni. Takva
razlika moze dovesti do proSirenja mogucnosti ako se pravilno upotrijebi. No problemi
nastaju kada zajedni¢ko djelovanje ne primjenjujemo kao oblik suradnje. Primjerice kada
delegiramo strojevima sve zadatke koje mogu obavljati, a ljudima prepustimo preostale
zadace. To vodi do zahtjeva da se ljudi ponasaju i djeluju kao strojevi kako bi ih mogli pratiti.
Zahtijevamo od ljudi da nadziru strojeve u duljem periodu, obavljaju zadace koje se
ponavljaju s visokom to¢no$¢u koju zahtijevaju strojevi, u ¢emu su ljudi losi u duljem
periodu. Kada na taj na¢in podijelimo zadatke, ne mozemo iskoristiti ljudske prednosti i
sposobnosti.

Simbiozom sposobnosti otvara se Citav spektar novih mogucnosti djelovanja s upotrebom
prednosti obaju izvrsitelja. Hibridni sustavi u kojima ljudi i roboti suraduju omoguéavaju
ljudima iskoriStavanje robotske brzine i preciznosti, istodobno dopunjavajuéi ogranicene
kognitivne sposobnosti robota. Brynjolfsson i McAfee [2] smatraju da je najbolje rjesenje
upravo suradnja: ,,Klju€ za pobjedu je da se ne natjeCemo protiv strojeva, ve¢ da se natjecemo
sa strojevima. Sre¢om, ljudi su najja¢i upravo tamo gdje su racunala slaba, Sto stvara
potencijalno uspjeSno partnerstvo”. Takav spoj vjestina omogucéava rad ¢ovjeka na viSim
instancama slozenosti poslova te delegiranje fizicki zahtjevnijeg, ali i manje kognitivno
zahtjevnog rada robotskom asistentu. U aspektima rada koji zahtijevaju niske razine znanja i

vjestina roboti dominiraju te razvojem tehnologije sve viSe zamjenjuju ljude u podruéjima
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takvog djelovanja. Nove tehnologije donose kaskadno slijevanje sve veéeg broja domena
ljudskog djelovanja u neki oblik automatskog izvodenja (Slika 1.3). Kako rad postaje
automatiziran, njegova se vrijednost smanjuje. Zahvaljujuci automatizaciji, kreativni rad na
kraju postane stru¢ni rad, koji na kraju postaje rutinski rad, $to se u konacnici pretvara u
robotski rad [3]. Na svakom koraku puta stvaraju se nove vrijednosti i u konacnici se

zamjenjuju ljudi u monotonim, repetitivnim i napornim poslovima.

Kreativan
rad

Rutinski
rad

Robotski
rad

Slika 1.3. Marty Neumier — Robotska krivulja [3].

1.1. Osjetilai percepcija

Pojmovi osjetila i percepcija upotrebljavaju se svakodnevno, no iako su usko vezani, postoji
jasna distinkcija izmedu tih dvaju pojmova. Informacije iz okoline ¢ovjek prima pomocu
svojih osjetila: vida, sluha, dodira, okusa, njuha, osjeta hladnoce i topline, boli te kinestetickih
osjetila (Slika 1.4). Proces organizacije i interpretacije informacija prikupljenih od osjetila u
vidu razumijevanja okoline nazivamo percepcijom. Percepcija se oblikuje ucenjem,
pamcenjem 1 ocekivanjima. lako svjesno percipiramo tek jedan dio koli¢ine informacija, nasa

osjetila prenose velike koli¢ine podataka.
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Kinesteti¢ka
osjetila

Hladno¢a i
toplina

Slika 1.4. Percepcija i osjetila.

Da bi robot mogao raditi samostalno, bez obzira na razinu samostalnosti, mora percipirati
sebe i svoju okolinu. Robot mora imati mogucnost mjerenja vlastitog polozaja i brzine, kao i
razli¢itih veli¢ina u radnoj okolini, ¢ime Stjece Spoznaju o prostoru. Razli¢iti mjerni uredaji i
sustavi kojima robot prima informacije nazivaju se senzori. Kao razuman slijed, inspiraciju za
razvoj senzora crpimo iz ljudske percepcije, tako da je logi¢no rjeSenje kopirati ljudski
senzorski sustav. Naravno, na§ je senzorski sustav previse sofisticiran da bismo ga mogli
jednostavno replicirati, no tezimo tome u svim oblicima. Primjerice robotska ruka, slicno kao
I ljudska, ima dvije usko vezane funkcije — kao izvrsni i perceptivni organ. Izvr$na funkcija je
provodenje raznih djelovanja, dok je zadaca perceptivnog dijela traZenje i procesiranje
informacija o okolini. Te dvije funkcije usko su vezane. Tako kada je glavna zadaca
izvrSavanje prakti¢nog djelovanja, percepcija omogucava izvrSavanje tog zadatka, a dok je
primarno djelovanje kao percepcijski sustav, tada je motorika podredena pretrazivanju

prostora i traZzenju informacija iz okoline [4].
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Ne ulazecdi u sve oblike percepcije i osjetila te njihovih prednosti i nedostataka, zadrzat ¢emo
se samo na dvoma na koje ¢e se interakcija u ovom radu oslanjati — dodiru i kinestetickim
osjetilima.

Jedna vrsta percepcije kojom ¢e se ovaj rad baviti je interakcija dodirom. Dodir ima vaznost u
svakodnevnim socijalnim interakcijama. Cesto nismo ni svjesni vaznosti i kompleksnosti
dodira i smatramo da su druga osjetila, posebice vid i sluh, mnogo vaznija. lako vizualne
informacije dominiraju ukupnim brojem informacija od osjetilnog sustava, koli¢ina podataka
koje primamo kroz kozu (Tablica 1.1) naglasava i vaznost dodira u percipiranju svijeta oko
nas. Slijepe ili gluhe osobe mogu samostalno funkcionirati u zajednici u kojoj zive, dok ljudi s
rijetkim stanjem koje rezultira gubitkom sposobnosti dozivljavanja osjeta dodira Cesto trpe
stalne modrice, opekline i slomljene kosti u nedostatku upozorenja koje pruza dodir i bol [5].
Ljudi mogu rukovati objektima koriste¢i se iskljucivo osjetilom dodira. Bez dodira interakcija
s okolinom postaje mnogo kompleksnija. Bez povratne informacije o sili s kojom djelujemo

ne samo da bismo se mogli ozlijediti, ve¢ neke zadatke ne bismo mogli niti izvrsiti.

Tablica 1.1. Protok informacija osjetilnog sustava [6].

Osijetilo Propusnost
(Bitova/sekundi)
Oci 10 000 000
Usi 100 000
Koza 1 000 000
Njuh 100 000
Okus 1000

Druga vrsta koja ¢e se upotrijebiti su kinesteticka osjetila. Kinesteti¢ka osjetila utje¢u na nase
fizicke vjestine kao $to su koordinacija, preciznost, snaga i brzina. Jedno od kinestetickih
osjetila je propriocepcija. Propriocepcija je sposobnost svjesnog ili nesvjesnog prepoznavanja
polozaja tijela u prostoru. Propriocepcija §titi zglobove od prekomjernih i nepravilnih pokreta
koji dovode do nastanka povrede [7]. Vrlo je vazna za rad s robotima. Senzorima za
propriocepciju opremljena je veéina robota u vidu davatelja polozaja. Polozaj u prostoru
racuna Se preko stanja zglobova pomocu kinematskih matrica transformacije. Znaci da je

vazna za snalazenje u prostoru ne samo robota, nego i ljudi.
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1.2. Taktilna interakcija

Ljudska komunikacija je u biti proces razmjene informacija preko dogovorenog sistema
znakova od posiljatelja prema drugoj osobi tj. primatelju. Cilj je izazvati namijenjenu
reakciju, bilo da je to prihvacanje informacije ili promjena u ponasanju druge osobe. Da bi
komunikacija bila uspjesna, primatel] mora adekvatno protumaciti znacenje prenesene
informacije [8]. Osnovni komunikacijski alat ljudske komunikacije je jezik — komunikacijski
sustav sastavljen od znakova i pravila koji se upotrebljava za medusobnu komunikaciju i
razmjenu znaCenja. Ljudska komunikacija dijeli se na verbalnu komunikaciju, koja se
ostvaruje govorom i pismom, te neverbalnu komunikaciju. Neverbalnu komunikaciju ¢ini zbir
znakova Cije znacenje Cesto ovisi o kontekstu. Jedna od vrsta neverbalne komunikacije je
dodir, kojim se bavi ovaj rad. Sto se ti¢e socioloskog pogleda na interakciju dodirom, ona je
opravdana zbog vaznosti dodira u svakodnevnim socijalnim interakcijama od rodenja kroz
odrastanje pa sve do kraja zivota [9]. Dodir se smatra jednim od najrazvijenijih osjetila
novorodenceta. Dodir je vrlo moéno osjetilo. Ljudi oc¢ito reagiraju na dodir, i fizi¢ki i
emocionalno. Samo iskustvo dodira pokazalo se na temelju intelektualnog i emocionalnog, ali
i tjelesnog razvoja [10].

Znakovni jezik sustav je vizualnih znakova koji, uz pomo¢ posebnog polozaja (oblika Sake),
orijentacije, poloZzaja i smjera pokreta ruke, tvore koncept odnosno smisao rije¢i. Taktilni
znakovni jezik (Slika 1.5) sustav je taktilnih znakova pomoc¢u kojih gluhoslijepe osobe mogu
dodirom i/ili opipom primati sve informacije iz okoline. To se izvodi tako da gluhoslijepa
osoba koja ,,slusa/gleda” (prima informaciju) stavi svoje ruke na ruke sugovornika koji joj na
znakovnom jeziku ,,govori” (daje informaciju). Isto tako gluhoslijepa osoba koja ,,govori”
moze staviti svoje ruke na ruke sugovornika koji ,,slusa” (obicno isto gluhoslijepa osoba). Na
taj nacin gluhoslijepe osobe mogu svojim osjetom ,,vidjeti/slusati”, odnosno dodirom osjecati
pokrete ruku i oblike znakova koji im daju smisao [11]. Rani taktilni jezici razvijeni su
komunikaciju medu ljudima, osobito kako bi se omogucilo gluhim i gluhoslijepim osobama
da se sporazumijevaju.

Uza znakovni jezik odredene taktilne geste mogu pospjeSiti komunikaciju. Sustavom
dogovorenih jednostavnih znakova moguée je prenijeti ucestale i vazne poruke. Primjerice
kratkim brzim tapkanjem razli¢itim brojem prstiju ili nekim drugim pokretom moguce je

izraziti poruku: ,,da”, ,,ne”, itd.
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Slika 1.5. Taktilna znakovna abeceda [12].

Uz razvoj tehnologije, taktilni jezik i taktilna interakcija svoju primjenu nalaze i u suceljima s
tehnologijom. Komunikacijski sustav mijenja se kako sve vise vodimo svakodnevnu
interakciju s tehnologijom. Odsutnost osjeta dodira zahtijeva oslanjanje isklju¢ivo na vizualne
informacije, no izgubljene su dodatne opipne informacije koje bismo mogli ste¢i dodirom.
Razvoj programibilnih sucelja s taktilnim moguénostima te uredaja s haptickim povratom sile
usmjeren je na to da se nadomjesti upravo ta komponenta. Razvoj uredaja s haptickim
povratom posebice je prisutan u domeni simuliranja virtualne realnosti [13]. Upotrebom
razli¢itih vrsta uredaja moguce je prenijeti silu korisniku u skladu s ocekivanim podrazajem iz
virtualne stvarnosti. Takav nacin interakcije nalazi najjednostavniji, ali i najraSireniji oblik
primjene u racunalnim igricama u vidu prenoSenja vibracija korisniku u skladu s njegovim
akcijama u igri. NeSto kompleksniji modeli simuliranja virtualne realnosti nalaze svoju

primjenu u razvoju proizvoda te pruzaju mogucnosti taktilne interakcije s jo§ nepostoje¢im




1. Uvod

proizvodom. Kako bi ove tehnologije bile korisne, ljudi ¢e morati biti u moguénosti ispravno

ih upotrebljavati, prihvatiti i usvojiti.

1.3. Struktura rada

Prvo, uvodno poglavlje daje prikaz prednosti i ograni¢enja robotskih tehnologija. Nadalje, dan
je opis osjetila, na kojima se temelji percepcija, zatim opis znakovnog jezika i taktilne
interakcije. Razvoj robotske tehnologije naglaSava vaznost fizicke interakcije i taktilnog
jezika u sucelju s tehnikom. S obzirom da je rad usmjeren istrazivanju fizicke interakcije,
naglasene su vaznost i prednosti dodira u izravnoj komunikaciji.

U drugom poglavlju je nakon uvodnih razmatranja ukratko izloZen pregled interakcijskih
principa ¢ovjeka i robota. Opisana su osnovna korisni¢ka sucelja i dan je pregled dosada$njih
istrazivanja. Predlozen je model interakcije koji ¢e omoguéiti robotu prepoznavanje namjera i
poruka covjeka i u skladu s njima oblikovati svoje ponasanje. Model je razlozen na reaktivno
i kognitivno djelovanje.

Tre¢e poglavlje bavi se tumacenjem fizicke interakcije Covjeka i1 robota. Opisane su
komponente sustava. Postavlja se model klasifikacije taktilnog podrazaja koji se dijeli u vise
opisanih kategorija. Prikazuje se visekriterijska interpretacija prostora, s razli¢itim slojevima i
vremenskim komponentama, na temelju koje se planira kretanje u konfiguracijskom prostoru.
Provedeno je nekoliko eksperimenata kojima se definiraju parametri klasifikacije brzine,
klasifikacije pomaka i sila.

U cetvrtom poglavlju predstavlja se vjerojatnosni model. Uvode se i definiraju pojmovi
potrebni za opis modela te teorijska osnova vjerojatnosti i Markovljevih procesa, koji tvore
osnovu modela. Postavlja se vjerojatnosni model robotskog djelovanja koji se zasniva na
viSekriterijskoj definiciji radnog prostora, stohastickom lancu stanja 1 pamc¢enju iskustvenog
znanja s vremenskim razlikovanjem dogadaja. Eksperimentom se obraduje problem slozenosti
1 veli¢ina prijelaznih matrica.

Peto poglavlje bavi se validacijom i verifikacijom predlozene metodologije. Simulacijama i
eksperimentima ispituje se ispravnost i ucinkovitost razvijenih algoritama 1 klasifikacija.
Eksperimenti su provedeni u laboratorijskim uvjetima upotrebom lagane robotske ruke i
kapacitivnog senzora (,,umjetne koze”). Eksperimentalnom validacijom potvrdeno je da

predlozeni modeli ispunjavaju postavljene ciljeve.




1. Uvod

Na temelju svih ostvarenih rezultata i zapazanja u posljednjem su poglavlju sazeti zakljucci

rada. Uz kriticki osvrt na rezultate predlazu se smjerovi buduceg istrazivanja koje bi se

temeljilo na spoznajama proizaslim iz provedenog istrazivanja.
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2. Interakcija ¢ovjeka 1 robota

2. Interakcija Covjeka i robota

Interakcija [14]

1. Medusobni utjecaj dvaju ili viSe djelovanja ili akcija; medudjelovanje.

2. Psiholoski odnos izmedu dviju ili vise osoba koji dovodi do meduovisnosti u njihovu
ponasanju i dozivljavanju.

3. Fizicka situacija u kojoj ponasanje jednog sistema utje¢e na ponaSanje drugog sistema,
proces u kojem vise tijela djeluju jedno na drugo, $to rezultira nekim fizikalnim ili kemijskim

promjenama na tim tijelima.
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2. Interakcija ¢ovjeka 1 robota

Nove robotske primjene nalazu suradnju robota i ljudi, bez obzira na to radi li se o
industrijskoj ili usluznoj primjeni. Zajednicka radna podrucja omogucavaju nam lakse
upravljanje robotima i suradnju na nekim zada¢ama. Takva radna okolina zahtijeva promjene
u nacinima na Koje se roboti kre¢u, uce i ulaze u interakciju s korisnicima. Ako zelimo da
roboti rade u ljudskoj okolini, interakcija, posebice intuitivna interakcija, klju¢ je suradnje i
rada s robotima. Roboti moraju moéi suradivati s ljudima, i to intuitivno, kao partneri.
Napredak u robotici i autonomiji robota omogucéuje stvaranje partnerstva u kojem robot
djeluje kao suradnik, a ne kao alat [15]. Na taj nacin roboti i ljudi rade ,rame uz rame”.
Roboti i1 ljudi preuzimaju zadace koje su unutar granica njihovih mogucnosti i koje su
kompetentniji izvrSiti. Pravilnom raspodjelom rada moze se poboljsati efikasnost djelovanja.
Suradnja se moze ostvariti kada oba mogu ponuditi nesto jedinstveno i kada suradnjom mogu
dobiti nesto, tj. kada suradnja pogoduje objema stranama. Zadaca ljudi u takvom partnerstvu
je da obavljaju zadatke koje zbog kompleksnosti samo ljudi mogu izvoditi, a roboti im
asistiraju. Primjerice dodavanjem potrebnih alata u pravo vrijeme, ¢ime pomazu pri izvodenju
kompleksnih ili nelagodnih pokreta tako da ih olaksaju ¢ovjeku, ili pravodobnim pruzanjem
relevantnih usluga ili informacija. Kako bi robot bio efikasan asistent, mora zakljucivati o
namjerama covjeka na temelju dostupnih informacija 1 prethodnih iskustava ako su te
informacije nepotpune, §to se Cesto dogada prilikom rada s ljudima. Na temelju konteksta
robot mora predvidjeti namjere i proaktivno djelovati kako bi pomogao da se te namjere
ostvare.

Sucelja interakcije s robotima protezu se od elementarnih oblika u vidu uporabe tipki ili
upravljackih konzola pa sve do najkompleksnijih kognitivnih modela. Svaki se pristup
interakciji u svojoj osnovi zasniva na modelima izvodenja akcije na temelju bilo koje vrste
percepcije. Po¢evsi od najjednostavnijih oblika interakcije upotrebom upravljacke konzole pa
sve do vrlo slozenih nacina upravljanja. I tako dolazimo do suvremenih robota. Za
programiranje robota moramo imati za to osposobljenu stru¢nu osobu. Imperativ je da
razumijemo vektore i prostorne transformacije (Slika 2.1), poznajemo programske jezike i sve
ostale alate kojima se moramo nauciti koristiti umjesto intuitivnih nacina interakcije. To
dovodi do toga da korisnici bez predznanja ne mogu upravljati njima, sto ih udaljava od
tehnologije. Postavlja se pitanje nije li bolje da robota programira osoba koja je stru¢na za
zadace koje ¢e robot obavljati, i to intuitivnim metodama. Da bismo postigli intuitivnu
interakciju, moramo unaprijediti korisni¢ka sucelja. Moramo dizajnirati robote i sucelja koje
ljudi mogu nauciti upotrebljavati u kratkom roku. Potrebno je pojednostavniti sucelja kako bi

se poboljsala interakcija s ciljem povecanja ucinkovitosti prilikom obavljanja raznih zadataka.
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2. Interakcija ¢ovjeka i robota

O wvrsti i karakteristikama interakcije ovisi je li robot vise ili manje prihvatljiv medu ljudima.
Sucelje izmedu Covjeka i robota odreduje interakcijske sposobnosti robota, odnosno koliko je
robot prilagodljiv u medudjelovanju s covjekom. Ako za interakciju ¢ovjek treba imati veliko
predzadnje o samoj interakciji, takvo je sucelje manje prihvatljivo u usporedbi s onim koje ne
zahtijeva preduvjete za interakciju. Dakle, robot treba intuitivno prepoznati namjeru u

interakciji covjeka.

Slika 2.1. Transformacije koordinatnih sustava robota.

Primarni cilj istrazivanja je definirati modele interakcije i naciniti robote Koji su sigurni u
interakciji s ¢ovjekom. Time bi se radni prostor robota premjestio iz izoliranih prostora u
kojima je pristup ljudima zabranjen u prostor gdje se radno podrucje Covjeka i robota

preklapaju.

2.1. Korisni¢ka suéelja —od HCI' do HRI?

Ljudi su ponekad frustrirani uredajima, $to proizlazi iz sve vece slozenosti sucelja.
Svakodnevni zivot i interakcija s tehnologijom uza sve prednosti ponekad izgledaju kao borba
protiv pogreSaka, zbunjenosti, frustracije, te kontinuiranog ciklusa azuriranja i odrZavanja

uredaja. Prilagodba oblika sucelja ¢ovjeku (eng. Human-centered design — HCD) je proces

1 HCI — Human Computer Interaction.
2 HRI — Human Robot Interaction.
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2. Interakcija ¢ovjeka 1 robota

kojim se nastoji osigurati zadovoljenje potreba ljudi, te da proizvod bude razumljiv i koristan,
da ostvaruje Zeljene zadatke, a da iskustvo koristenja bude pozitivno i ugodno. Ucinkovit
dizajn treba zadovoljiti velik broj ogranicenja i problema, ukljucuju¢i oblik i formu,
pouzdanost i ucinkovitost, razumljivost i jednostavnost uporabe. HCD je postupak za
rjeSavanje tih zahtjeva, ali s naglaskom na rjesavanje pravog problema, i to tako da se
zadovolje ljudske potrebe i moguénosti [1].

U interakciji Covjeka i racunala (eng. human computer interaction — HCI) poznavanje
mogucnosti I ograni¢enja ¢ovjeka upotrebljava se za projektiranje sustava, softvera, zadataka i
alata. Svrha je opcenito poboljsati produktivnost pruzanjem ugodnog i zadovoljavajuceg
iskustva uporabe. Interakcija covjeka s racunalom moguéa je pomocu ulazno-izlaznih jedinca
(Slika 2.2).

?ié - % / zaslon
O

) ()
GSD ODO

-0 ’ ’
upravljac @
\ = zvucnik
Q racunalo

G@ OOO

mikrofon 0-0.

]il upravljac
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Slika 2.2. Ulazno-izlazne jedinice.

U oblikovanju interakcijskih suéelja s robotima kao uzor se uzima HCI domena, koja se
razvija ve¢ godinama jer su ljudi mnogo vise u interakciji s racunalima nego S robotima.
Iskustva iz oblikovanja interaktivnih sucelja Covjeka i racunala prenose na se na interakciju s
robotima.

Standardnom upravljanju robotima pristupa se uz pomoc¢ tipki upravljacke konzole (Slika 2.3)

odabirom naredbi iz raznih izbornika. Uz pomo¢ tipki i izbornika definiraju se tocke u
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prostoru u kojima robot obavlja odredene radnje te tocke kroz koje robot prolazi, ¢ime se
oblikuju trajektorije. Dodatno se unose i potrebni parametri brzine, akceleracije i ostale
komponente potrebne za izvodenje robotskog programa. UnoSenje koordinata numericki
zahtijeva vrlo precizne mjere. Zbog toga upravljacke konzole omogucavaju korisniku da se
priblizi robotu i ru¢nim pokretanjem robota obavi registraciju i podeSavanje prostornih

koordinata tocaka.

Slika 2.3. Upravljacka konzola.

lako je uz pomo¢ upravljacke konzole moguée programiranje robota, Oono nije intuitivno.
Cesto se pri radu upotrijebi pogresna tipka ili se odabere pogresan koordinatni sustav, §to
rezultira nezeljenom kretnjom. Razvoj i komercijalizacija ,,popustljivih” robotskih ruku,
primjerice Kuka LWR4+ (Slika 2.4), otvara nove mogucnosti u interakciji ¢ovjeka i robota.
Primjenom vanjske sile, odnosno korisnika, mogucée je jednostavno prostorno vodenje robota.
Time je omogucen jednostavan i intuitivan nacin interakcije covjeka i robota te prijenos
informacija izravno kroz kontakt s robotom. To je ujedno i najizravniji nain prijenosa
informacija, slican interakciji dviju osoba, $to u nekim sluajevima moze pruziti brzu,
sigurniju i vise intuitivnu komunikaciju nego druge vrste interakcije. Interakcijskim modelima
otvara se mogucénost odabira Zeljenog zadatka jednostavnim usmjeravanjem prema

odredenom cilju.
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Slika 2.4. Kuka robotska ruka — LWR4+ (lightweight robot).

Prilikom suradnje s ljudima roboti novih generacija certificirani za rad u ljudskoj okolini
djeluju s ograni¢enjima maksimalne dinamicke snage (80 W) ili maksimalne staticke sile (150
N), kao i s ogranic¢enjem maksimalne brzine (250 mm/s) [16]. Popustljivost i ograni¢enja sile
omogucavaju korisniku da jednostavno zaustavi robota u slucaju nuzde, bez potrebe za
odvojenim suceljem za zaustavljanje ili tipkom hitnog zaustavljanja (eng. emergency stop
button).

2.2. Pregled dosadasnjih istraZivanja

Brojna istrazivanja bave se primjenom industrijskih robota kao suradnika prilikom izvodenja
operacija sklapanja [17 — 21]. Tome pridonose brze promjene na globalnom trzistu. Ubrzane
promjene trzi$nih trendova i zelja kupaca odrazavaju se na skracivanje proizvodnih ciklusa,
pri ¢emu tradicionalna montaza ne moze odgovoriti na zahtjeve u¢inkovitosti. Uporaba robota
kao suradnika naglaSava sve prednosti ljudske prilagodljivosti 1 inteligencije, istodobno
iskoriStavajuci djelovanje robota u postupcima gdje se pojavljuju zamorni, ponavljajuéi ili pak
za Covjeka zahtjevni elementi rada. Robotski asistenti neovisno o primjeni sudjeluju u
dodavanju potrebnih alata ili ¢ak u izvodenju odredenih radnji koje mogu obaviti bolje od
covjeka. U takvim primjenama istrazivanja se uvelike oslanjaju na pasivnu interpretaciju
radne okoline primjenom vizijskih sustava, lasera, senzora zvuka itd. [18 — 20]. Interakcija s
robotom uglavnom se svodi na analizu naredbi zadanih glasom, interpretaciju gesti ili
pogleda.

Posebno vazan smjer u domeni istrazivanja interakcije Covjeka i robota je istrazivanje fizicke

interakcije [21 — 27]. Vaznost proizlazi iz znacaja koji dodir ima za ¢ovjeka u svakodnevnim
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socijalnim interakcijama [9]. Koristimo se dodirom neizostavno u svakodnevnom zivotu, a
navikli smo na jednostavnu manipulaciju objekata u tri dimenzije [28]. Istrazivanja objavljena
u [29, 30] isticu prednosti taktilne percepcije, posebice u situacijama kada su drugi oblici
percepcije ograni¢eno primjenjivi, 0sobito kada nije moguce izbje¢i kontakt s objektima ili
covjekom.

U istrazivanjima taktilne percepcije upotrebljavaju se razne tehnologije 1 pristupi, od
elementarne binarne detekcije kontakta pa sve do sloZenijih parametarskih modela s mjestom
kontakta, veli¢inom dodirne plohe i sila prilikom dodira. Mjerni uredaji protezu se od senzora
sile s malim mjernim podruc¢jem pa sve do senzora dodira koji prekrivaju cijelu robotsku
strukturu [18]. Mjerno podrucje, razlucivost i pokrivenost robotske ruke senzorima ima vaznu
ulogu u tome koje je vrste ljudskog kontakta moguce detektirati i u kojim vrstama situacija.
Moguca je uporaba senzora sile i momenata na prirubnici robotske ruke, no takav je pristup
ograni¢en mjerenjima vanjskih sila koje sa javljaju samo nakon prirubnice [31]. Nove
tehnologije [32, 33] omoguéavaju mjerenje momenta u svim zglobovima robotske ruke i
komunikaciju visoke frekvencije [34], zbog ¢ega je moguce ostvariti odgovarajuce uskladene
odzive sustava. Jo$ jedan vid je uporaba niza taktilnih senzora kao neki vid ,.koze” robota.
Takvim senzorima moguce je razaznati ljudski dodir s robotom, kao i neposrednu blizinu
covjeka robotu [35 — 39]. Slozeniji oblici sastoje se od velikog broja senzora kojima je
moguce vrlo fino detektirati i lokalizirati dodirno mjesto [40, 41].

Takoder, kako navode autori jedne studije [42] na podruéju taktilne interakcije, u usporedbi s
ostalim vrstama, provedeno je malo istrazivanja uslijed tehnoloske i socioloske slozenosti.
Autori se u tom radu bave nacinom na koji ljudi prenose svoja emocionalna stanja putem
dodira na robotskog ljubimca te koje su njihove ocekivane reakcije od strane ljubimca.
Rezultat navedenog istrazivanja je stvaranje baze gesti koje ljudi ¢esto upotrebljavaju te koje
emocije su vezane za opisane geste. Tim radom je demonstrirana moguénost uporabe dodira
kao sredstva prenosenja emocija, a samim time indirektno i moguénost upravljanja.

Dodir se tako u raznim istrazivanjima upotrebljava za interpretaciju interakcije. S obzirom na
pristup, interakcija dodirom dijeli se na dvije kategorije. U prvoj kategoriji izdvojit ¢e se
pristupi koji odgovaraju neocekivanom kontaktu izmedu Covjeka i robota. Takvi dogadaji
odgovaraju nenamjernim sudarima covjeka 1 robota tijekom djelovanja robota. Za
ostvarivanje sigurnosti prilikom zajedni¢kog rada, spreCavanje sudara u blizini Covjeka i
zaustavljanje prilikom samog sudara, istrazivanja se u pravilu oslanjaju na senzore koji

prekrivaju velik dio povrsine robotske ruke [43 — 45]. Nedostatak takvog pristupa proizlazi iz
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¢injenice da nedostaje mogucnost prilagodbe rada sustava nakon kolizije kako bi se ona

izbjegla u budu¢im radnjama.

Slika 2.5. Taktilni senzor [45].

Druga kategorija je namjerni dodir. Djelovanje robota ovisi o taktilnom kontaktu s ljudima.
Robot ocekuje ljudski dodir i njime se oblikuje ili obavlja prilagodbu ponasanja. Dodir se
upotrebljava kao sredstvo komunikacije i prenosenja namjera. Na temelju dodira moguci su
razni modeli primjene. Covjek moZe voditi robota po prostoru [32] i oblikovati kretnje koje ¢e
se kasnije replicirati [46]. Uz vodenje robota po prostoru, istrazivanja se bave i problemom
zajedni¢kog prenosenja predmeta rada, gdje se sudionici moraju prilagoditi jedan drugom [47,
48]. U daljnjim se istrazivanjima uz pomo¢ taktilnih uredaja na temelju unosa odredenih
obrazaca uz pomo¢ viSe prstiju [49] ili ¢ak razli¢itih orijentacija ljudske ruke [50] donosi
zakljucak o Zeljenom ponasanju robota. Nekoliko radova [31, 51, 52] predstavlja primjenu
percepcije za zakljucivanje o korisnikovim namjerama promatranjem taktilnih gesta. Geste se
sastoje od povremenih, netocnih guranja robota s ciljem izmjene putanja u prostoru. U [51] je
provedena korisnicka studija s ciljem usporedbe dvaju tipova korisnickog sucelja —
upotrebom gesti i upotrebom izbornika. Oblikovane su intuitivne geste, povezane s
asistencijom u kirur§kim aplikacijama. Rezultati studije pokazali su kako korisnici radije
upotrebljavaju naredbe gestama te kako je to brzi nacin upravljanja iako je ve¢a mogucnost
davanja pogresne naredbe.

Jedan od primjera gdje fizicka interakcija moze do¢i do izrazaja je primjena robota u
medicini, ponajvise u kirurS§koj primjeni. Danas se u kirurSkim primjenama veéinom

upotrebljavaju daljinski navodeni roboti, no primjenjuju se i autonomni roboti, opremljeni

18



2. Interakcija ¢ovjeka 1 robota

odgovaraju¢om senzorikom koja omogucava samostalan rad robota, ali i interakciju s
kirurgom [53 — 55].

S obzirom na to da su ljudski postupci i stanja okoline ¢esto nepredvidivi, dio istrazivanja u
domeni interakcije Covjeka i robota oslanja se na vjerojatnosne metode za oblikovanje
robotskog djelovanja [56 — 59]. U navedenim istrazivanjima prevladava primjena Bayesovih
mreza [58, 59]. Bayesove mreze su matematicki model za donoSenje odluka koje ovise o
neizvjesnim i uzro¢no povezanim dogadajima i stanjima. Za oblikovanje robotskog
djelovanja, uz Bayesove mreze upotrebljava se i Markovljev proces, odnosno Markovljev
lanac [60]. Markovljevi procesi nalaze Siroku primjenu u raznim podru¢jima prepoznavanja
obrazaca, primjerice u biologiji, strojnom ucenju, prepoznavanju govora, racunalnom
prijevodu, itd. [61, 62]. U radu [60] je predstavljen algoritam za prepoznavanje namjera koji
upotrebljava vjerojatnosti stanja sustava. Ulaz podataka za algoritam odvija se vizijskom
obradom radnog prostora koji ukljucuju poznate predmete i ljudske akcije te listu mogucih
ljudskih namjera. Izlaz algoritma je prepoznata ljudska namjera.

Kako bi bilo koji model temeljen na teoriji vjerojatnosti mogao naé¢i svoju primjenu, potrebno
je odrediti odnose varijabli u modelu. Postoji nekoliko na¢ina kako dolazimo do informacija o
odnosima. Prvi nacin je da stru¢njaci koji definiraju odnose medu varijablama ekspertno
definiraju problem prepoznavanjem prethodnih i uvjetnih vjerojatnosti. Drugi nacin
definiranja odnosa varijabli koristi se metodama strojnog ucenja. Strojno ucenje svodi Se na
optimizaciju parametara modela putem triju osnovnih pristupa: nadzirano ucenje (klasifikacija
i regresija), nenadzirano ucenje i podrzano uéenje. Kod ucenja podr§kom (eng. reinforcement
learning) ucenje se odvija u interakciji s okoliSem. Zadatak robota je nauciti upravljacku
strategiju putem procesa pokusaja i pogreSaka. Algoritmi podrzanog ucenja razvijeni u [63,
64] omogucavaju suradnju Covjeka i robota unutar procesa ucenja koji se koristi prednostima
ljudske inteligencije i znanja. Ucenje podrskom upotrebljava se i za oblikovanje trajektorija i
optimizaciju parametara putanje i kretanja [65].

Opisane metode odreduju djelovanje robota na temelju zahtjeva Covjeka, vjerojatnosti i
trenutnog stanja robota, no imaju i svojevrsna ograni¢enja. Modeli koji se temelje na
stacionarnom odnosu varijabli vjerojatnosti nisu primjenjivi u procesima koji se mijenjaju s
vremenom. Ekspertnim definiranjem odnosa varijabli potrebno je unaprijed odrediti odnose
medu varijablama te prilikom svake izmjene procesa odrediti nove vrijednosti. Pri ucenju
podrskom nije potrebno unaprijed definirati odnose, ali potrebne su pozitivne/negativne
nagrade kojima se oblikuju vrijednosti varijabli. Glavni nedostatak ucenja podrskom je spora

konvergencija prema zadovoljavaju¢em rjeSenju te je potreban velik broj podataka kako bi se
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2. Interakcija ¢ovjeka 1 robota

odredile odgovarajuce vrijednosti varijabli. Iz navedenih razloga u radu ¢e se vjerojatnosti
oblikovati dinamicki te ¢e se razmotriti moguénost unapredenja postoje¢ih metoda.

Nadalje, istrazivanja se bave metodama ,,programiranja pokazivanjem” (eng. programming by
demonstration), koje se temelje na ufenju vjeStina prezentacijom postupka, umjesto
implicitnog programiranja u odgovaraju¢em programskom jeziku [32, 66]. Programiranje
demonstriranjem nudi interaktivna sredstva za poducavanje, omogucavajuéi programiranje
stru¢njacima iz podrucja primjene Koji mogu biti needucirani u podruc¢ju robotike. Kako se
roboti upotrebljavaju u sve ve¢em broju aplikacija, moguénost da ih se nauci sigurno i
precizno obavljati poslove postaje sve nuznija. U istrazivanjima [46, 67] robot uci nove
putanje tako da glatko moze oponasSati ponaSanje uclitelja, uz optimizaciju parametara

kretanja. Na temelju prethodnih putanja oblikuje se nova putanja kao skup toc¢aka (Slika 2.6).

Slika 2.6. Optimizacija putanje kretanja [67].

U istrazivanjima se obavlja oblikovanje i unapredivanje putanja kroz taktilnu interakciju s
korisnikom. Potom se naucene putanje upotrebljavaju za izvrSavanje zadataka, no ogranicenje
modela predstavljaju promjene radne okoline uslijed kojih je potrebna intervencija korisnika.

U navedenim istraZivanjima dodir se upotrebljava za interpretaciju interakcije. Bilo da se
model temelji na teoriji vjerojatnosti ili nekoj drugoj metodi, robot djeluje na temelju izricite
naredbe Covjeka. S obzirom na promjenjivost prostora, posebice prilikom prisutnosti covjeka
u radnom prostoru, takvi modeli nisu u potpunosti primjenjivi. Ograni¢enje je nedostatak
autonomnog planiranja. Modeli ne sadrze komponentu prostornog planiranja uslijed promjena
u radnom prostoru, ve¢ se prilagodba u potpunosti prepusta covjeku. Prilikom autonomnog
djelovanja u promjenjivim okolinama potrebno je nadograditi modele prostornim planiranjem.
Planiranje putanje u radnom prostoru robota jedna je od vaznih komponenata sustava
upravljanja robotom. Kako bi se robot mogao samostalno kretati kroz prostor, potrebno je
implementirati prostorno planiranje. Djelovanje u realnom vremenu nuzno je u radnim
uvjetima u kojima prepreke kretanju robota nisu unaprijed poznate, kao prilikom rada s
ljudima [68]. Postoji nekoliko pristupa planiranju, od kojih se izdvaja planiranje u

konfiguracijskom prostoru gdje je robot predstavljen kao toCka. Planiranje u
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2. Interakcija ¢ovjeka 1 robota

konfiguracijskom prostoru se pomocu algoritama za planiranje kretanja svodi na problem
pronalazenja najkraceg puta u grafu [69, 70]. Kod navedenih pristupa planiranju segmenti
prostora se Klasificiraju kao zauzeti ili slobodni. U navedenim radovima ne postoji distinkcija
izmedu objekata u okolini i Covjeka, veé se istovjetno svrstavaju u prepreke koje je potrebno
izbjeci. Zbog toga su ograni¢eno primjenjivi u prostorima u kojima djeluju ljudi. Predlozenom
viSekriterijskom interpretacijom radnog prostora s distinkcijom izmedu objekata u okolini i
covjeka pokuSat ¢e se predstaviti razlicite vremenske domene kretanja ljudi i promjene
polozaja objekata.

U istrazivanjima [71, 72] robot i covjek simultano obavljaju zadatke manipulacije u
neposrednoj blizini. Uz pomo¢ vizijskog sustava, s odredenom vjerojatnosti, definira se

polozaj covjeka u radnom prostoru robota.

Slika 2.7. Putanja u prisutnosti covjeka [71].

Covjek je predstavljen kao dinamicka prepreka u modelu. Na temelju polozaja Govjeka
oblikuje se kretanje u konfiguracijskom prostoru robota. Ograni¢enje ovih istraZivanja je
nedostatak interakcije u vidu covjekova davanja naredbe robotu, tj. sto isklju¢ivo obraduju
problem planiranja kretanja za odredeni zadatak.

Istrazivanja u domeni interakcije ¢covjeka i robota relativno su novo podrucje te, posebice na
podrucju taktilne interakcije, u usporedbi s ostalim vrstama, nema mnogo objavljenih
istrazivanja. U navedenim istrazivanjima opisane metode ne rjeSavaju probleme interakcije
covjeka i robota tako da integriraju taktilnu interakciju i moguénost izricite naredbe covjeka s
planiranjem kretanja u radnom prostoru. Zbog toga se u radu predlaze model interakcije kojim
¢e se objediniti obje domene. Takav model interakcije omoguéava da se robot ponaSa
autonomno u smislu da ne djeluje samo na temelju izricite naredbe ¢ovjeka, ve¢ i na temelju

prethodnih iskustava, stanja okoliSa i samog robota.
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2.3. Predlozeni model interakcije
Russell i Norvig [73] dijele grupe entiteta (sustava, agenata®, itd.) u pet klasa na temelju
stupnja njihove prividne inteligencije i sposobnosti. Najnizi stupanj je jednostavni refleksni
entitet koji djeluje samo na temelju trenutnog stanja, zanemarujuci ostatak dogadaja u
proslosti. Model entiteta temelji Se na pravilu uvjet — akcija: ako je uvjet, onda akcija (if —
then). Takav je pristup posebice prigodan za uredene okoline u kojima je set mogucih
dogadaja unaprijed poznat. Tada je moguce uvjetovanjem oblikovati cjelokupno djelovanje
robota. No u kompleksnim okolinama koje nisu potpuno uredene takav model nije moguce
samostalno primijeniti. U slu¢aju dogadaja koji nije definiran uvjetom takav model prestaje
funkcionirati. No jednostavno uvjetovanje donosi i odredene prednosti, od kojih je glavna
ratunska jednostavnost koja rezultira brzom obradom podataka. Zbog toga se reaktivno
djelovanje odvija kada nema dovoljno vremena za slozenu obradu podataka i razmatranje svih
potencijalnih posljedica takvog djelovanja. Zato je prigodno upotrijebiti ga kako bi se zastitilo
korisnika od ozljede u slu¢aju dodira ili kolizije robota i Covjeka. Predstavlja ,,refleks” sustava
uzrokovan podrazajem koji je, zbog sigurnosti, asocijativno vezan za zaustavljanje kretanja.
Obiljezja reaktivnog djelovanja:

- temelji se na pravilima uvjet — akcija (if — then)

- odabire akciju na temelju trenutnog stanja

- ne vodi racuna o posljedicama svog djelovanja.

Algoritam 2.1. Reaktivno djelovanje — uvjetovanje.

Parametri:
X={X1, X2} — moguca stanja sustava
A, B —moguca djelovanja robota
Algoritam:
pocetak
ulaz (stanje);
ako je stanje=X;tada
izlaz (A);
inace
izlaz (B);

kraj

3 U podrugju umjetne inteligencije agent je samostalni entitet koji promatra kroz senzore i djeluje na okolinu
pomocu aktuatora i usmjerava svoju aktivnost prema ostvarivanju ciljeva.
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2. Interakcija ¢ovjeka i robota

Cilj istrazivanja je razvoj modela pomocu kojeg ¢e robot donositi odluke o svojem djelovanju
putem fizicke interakcije s Covjekom. Zahtjevi koji se pri tome postavljaju za model
interakcije su sljedeci:

- klasifikacija fizicke interakcije s ciljem tumacenja znacenja interakcije

- procjena i odabir najizglednijeg djelovanja uslijed nesigurnosti svojstvenih
nepredvidivosti ljudskog ponaSanja

- planiranje ponasanja u skladu s okolinom 1 fizickom interakcijom

- sigurnost ¢ovjeka prilikom djelovanja robota u zajednickom radnom prostoru.

Model interakcije je prosSirenje osnovne Cinjenice da se svaka akcija zasniva na percepciji.
Time interakcija pocinje od percepcije. Osnova percepcije je organizacija 1 interpretacija
podataka iz osjetila. Kod robota osjetila predstavlja sofisticirana senzorska oprema. Senzorske
podatke treba klasificirati. Klasifikacija je identificiranje kojoj kategoriji taktilna senzacija
pripada. Da bi se zadani problem interpretacije podataka rijesio, klasifikacija se provodi na
temelju ulaznih parametara polozaja T(X, Y, z, v, 0, ¢), sile F(Fx, Fy, Fz, My, My, M,) i
kapacitivnog senzora (Ko, Kz,..., Ki2) (Slika 2.8), koji se ostvaruju prilikom fizicke interakcije.
Znanja koja sadrze znacenja stanja senzora pomazu u tumacenju primljenih podrazaja. Ta su
znanja pohranjena u modelu u obliku taktilnog jezika 1 pripadajucih klasifikacijskih
parametara. Uslijed raznovrsnosti i sloZenosti fizicke interakcije, potrebno je raS¢laniti
interakciju na sastavne elemente te odrediti utjecajne parametre. Prepoznavanjem ¢ovjekovih
namjera robot moze suradivati s ljudima, pa prepoznavanje ima klju¢nu ulogu u intuitivnoj
suradnji ¢ovjeka i robota.

Kako je ljudsko ponasanje nepredvidivo [74], zahtjevno je oblikovati model koji moze
predvidjeti sljede¢u radnju ¢ovjeka i polozaj ljudskog tijela ili dijela ljudskog tijela prilikom
obavljanja zadatka. Zbog toga se model temelji na vjerojatnosti. To¢na i pouzdana procjena
potrebna je za siguran i pouzdan rad robota u ljudskim sredinama gdje je visoka nesigurnost
zbog svojstvene nepredvidivosti. Model se oblikuje kao slijed radnji koje robot izvr$ava, $to u
konacnici rezultira robotskim djelovanjem. Potrebno je raSc¢laniti djelovanje na pojedine
elemente djelovanja koji tvore stohasticki lanac kroz skup stanja. Vjerojatnosti P(Xn = Sn| Xn-1
= Sn-1, Xn-2 = Sn-2, Xn-3 = Sn-3) U stohastickom lancu moraju se dinamicki mijenjati s obzirom na
utjecaj fizicke interakcije. U modelu ¢e se posebna pozornost posvetiti definiranju varijabli
vjerojatnosti stohastickih procesa koje proizlaze iz interakcije s ¢ovjekom. U tom pogledu
vjerojatnost za prelazak u naredno stanje oblikuje se ovisno o prethodnim sljedovima

elemenata djelovanja, tj. iskustvenim znanjima (Pw.1 X% + ProxA! + ... + PemxA™).
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Kako bi robot imao odredenu autonomiju i mogucnost kretanja kroz prostor, potrebno je
implementirati moguénost prostornog planiranja. Problem prostornog planiranja vezan je za
prostornu mapu i putanje u prostoru. U sklopu modela definira se viSekriterijska interpretacija
radnog prostora u kojoj postoji distinkcija izmedu objekata u okolini, Covjeka, samog robota
te putanja robota.

Prostorni utjecaj D = (djj) i utjecaj slijeda dogadaja oblikuje kognitivno djelovanje u koje su
ugradeni spoznajni modeli razaznavanja i predvidanja obrazaca ponasanja uzimajuci u obzir
prethodno iskustvo i stanje okoline M = (pj; x dij).

Prilikom interakcije nuzno je osigurati sigurnost ¢ovjeka. Umjesto distanciranja robota od
covjeka i1 odvajanja u zaStitne kaveze, upotrebljavaju se nove generacije robota ogranic¢ene
brzine i sile izvodenja operacija. Sigurnost se ostvaruje na dva nacina — aktivna sigurnost i
planirana sigurnost. Aktivna sigurnost prilikom djelovanja robota ostvaruje se reaktivnim
djelovanjem. Planirana sigurnost temelji se na ,kognitivnom” djelovanju na temelju
prethodnih iskustva. Planiranjem kretanja pokusava se ostvariti kretnje koje ne rezultiraju

kolizijom s korisnikom.

Na temelju iznesenoga moze se postaviti sljede¢a hipoteza:

Intuitivno ponasanje robota u ljudskoj okolini moguce je postic¢i interpretacijom fizicke
interakcije pomocu vjerojatnosnog modela koji se zasniva na visekriterijskoj definiciji radnog
prostora, stohastickom lancu stanja i pamcenju iskustvenog znamnja s vremenskim
razlikovanjem dogadaja. Predlozenim modelom moguce je oblikovati funkciju robotskog

djelovanja u interakciji s covjekom.
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Slika 2.8. Predlozeni model interakcije.
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3. Tumacenje fiziCke interakcije

It is strange that the tactile sense, which is so infinitely less precious to men than sight,

becomes at critical moments our main, if not only, handle to reality.

Vladimir Nabokov
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Taktilnom interakcijom olakSava se komunikacija izmedu ¢ovjeka i robota. Komunikacija je
klju¢na za interakciju te zbog toga za korisnika mora biti zadovoljavajuca i smislena. Mora
biti jasna, saZeta i pristupacna. Interakcijom je moguce ostvariti sigurnost prilikom
autonomnog djelovanja u zajednickom radnom prostoru i zadati robotu naredbe. Naredbe
robotu primjenjuju se prilikom programiranja robota demonstriranjem, ali i zahtjevima usluga
ili djelovanja prilikom autonomnog rada robota. Vazne stavke prilikom oblikovanja taktilne
interakcije su intuitivno KoriStenje, svestranost, moguénost jednostavnog proSirivanja seta

naredbi i ratunska jednostavnost za obradu u realnom vremenu.

3.1. Hardver i softver

Budu¢i da se ovo istrazivanje zasniva na primjeni dodira kao sredstva interakcije,
upotrebljavaju se senzori i robot koji mogu reagirati na podrazaj dodirom. U ovom Se radu
tumacenje taktilne interakcije obavlja upotrebom lagane robotske ruke i kapacitivnog senzora
(,,umjetne koze™) s ciljem upravljanja.

Komponente sustava su robot (upravljacka jedinica robota i robotska ruka), racunalo i
kapacitivni senzor. Slika 3.1 prikazuje osnovne komunikacije komponenata potrebnih za rad
sustava. Sredi$nji dio sustava je racunalo. Na njemu su pohranjeni svi podaci i upravljacki
procesi potrebni za rad robotske ruke. Upravljacka jedinica robota je prilikom rada sustava u
stalnoj komunikaciji s ra¢unalom. Citavo vrijeme se u oba smjera izmjenjuju podaci izmedu
njih, i to velikom brzinom. Dalje, za rad sustava potreban je kapacitivni senzor. Elektrode
kapacitivnog senzora pri¢vrS¢ene su na robotsku ruku i senzor utjece na gibanje robotske ruke

preko upravljacke jedinice na nacin koji je prethodno definirao korisnik.

Kapacitivni senzor

Robot Racunalo

Slika 3.1. Prikaz sustava.
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3.1.1. Kapacitivni senzor
Kapacitivni senzori elektronicki mjere kapacitet izmedu dvaju ili vise vodi¢a u dielektriénom
okruzenju, obi¢no u zraku ili tekué¢ini [75]. Na temelju dielektricnosti praznog prostora &,,
dielektriénoj konstanti &y, povrsine S 1 razmaka d moze se postaviti sljedeca formula za
izraCun kapacitivnosti C:
E0&S

C= Odr _ (3.1)

Kapacitivnim senzorom moguce je razaznati ljudski dodir s robotom, kao i neposrednu

blizinu Covjeka. Kako je ljudsko tijelo elektricni vodi¢, dodirivanjem povrSine Senzora
mijenja se elektrostatsko polje, sto je mjerljivo kao promjena kapaciteta. Kapacitivni senzori
upotrebljavaju se kada je potrebno detektirati ¢ovjeka pri vrlo malim silama dodira. S
adekvatnim postavkama senzor osje¢a ruku ili tijelo nekoliko centimetara udaljene od
senzora. Detekcija blizine je jednostavna i uc¢inkovita primjena kapacitivnih senzora. Postoji
mala promjena u kapacitetu kada se prilazi elektrodi kroz zrak. Ako su pragovi postavljeni
nisko, signal se moze primijetiti ¢ak i na udaljenosti od nekoliko centimetara.

U cilju poboljsanja interakcije ¢ovjeka i robota razvijen je jednostavan kapacitivni senzor
(Slika 3.2). Predstavljeno rjesenje koristi se fleksibilnom dvoslojnom elektrodom, kao
svojevrsnom ,.kozom” robota, Arduino kontrolerom i MPR 121 senzorskom plo¢icom kako bi
se omogucila interakcija. Razvijen model interakcije osigurava sigurnije djelovanje robota
usporavanjem i zaustavljanjem kretanja robota kada je ¢ovjek preblizu robotu ili u dodiru s

robotom.

|
[TTTTTTTTT LTI ]
98 76543210

DIGITALNI

w
omag
<O

elektroda
kapacitivnog
senzora

NAPAJANJE

Vodljivi sloj } 2-slojna

ARDUINO 1zolacijski sloj

ETHERNET
HENEENE EEEENN

Povrsina robotske
ruke

Slika 3.2. Kapacitivni senzor.

Elektroda kapacitivnog senzora je dvoslojna, mekana i fleksibilna ,,koza” robota. Oblikovana
je prema konturama kuciSta robota kako bi adekvatno mogla prekriti sve vece povrSine
kojima bi robot potencijalno mogao dodirnuti ¢ovjeka. Sastoji se od gornjeg sloja, koji je

provodljiv, i izolacijskog sloja. Vodljivi dio spaja se ozi¢enjem na plocicu kapacitivnog

28



3. Tumacenje fizicke interakcije

senzora. Kapacitivni senzor ne funkcionira ispravno kada su prisutne smetnje razlicitih
elektri¢nih polja i zbog toga se izolacijskim slojem odvaja od kucista robota.

Senzorski dio na robotu sastoji se od dvanaest elektroda sa zasebnom kalibracijom za svaku
elektrodu. Na temelju kapacitivnosti odreduju se pragovi aktivacije senzora, i to za blizinu
(eng. proximity) i za dodir. Pragove je vrlo vazno ispravno postaviti kako bi se eliminirali
Sumovi i lazno pozitivne aktivacije senzora. Za svaku se elektrodu zasebno odreduju pragovi
aktivacije kako bi se svaki ulaz mogao mijeriti neovisno o drugima. Vrijednosti pragova
kalibriraju se u skladu s oblikom, veli¢inom i vrstom elektrode. Takoder ovise o uvjetima u
radnoj okolini samog senzora — vlazi, necisto¢ama, itd.

Promjena u kapacitivnosti na elektrodi senzora mjeri se u senzorskom sklopu MPR 121.
Arduino upravljacki sklop obraduje izmjerene podatke uz pomo¢ razvijenog algoritma
(Algoritam 3.1). Kada se podaci obrade, salje se adekvatna poruka na rac¢unalo koje upravlja
robotom. Za komunikaciju izmedu Arduino upravljackog sklopa i ra¢unala upotrebljava se

TCP komunikacijski protokol.

Algoritam 3.1. Kapacitivni senzor.

Parametri:
K={Ko, K1, K3,... K12} — izmjerene vrijednosti na elektrodama
A, B — moguca djelovanja robota
PD — prag dodira
PB — prag blizine
Algoritam:
pocetak
K=ulaz
automatska kalibracija() //za odredivanje pocetnih parametara
PD=auto + PD_korisnika
PB=auto + PB_korisnika
dok jevezaciniti //beskonacna petlja dok postoji veza s racunalom
K=ulaz
ako jeK(©)> PB tada
blizina()
za svaki i od 1 do 12
ako jeK(i)2 PD tada
dodir(i)
Salji podatke()
kraj
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Po povrsini robotske ruke rasporedene su sve elektrode senzora (Slika 3.3). U teoriji idealan
raspored elektroda po zastupljenosti tj. prekrivenosti povrsine nije moguc¢ zbog specifi¢nosti

konture robota.

K1 K7 K9

Ks Ks

K K
K, Kq ° ’ K1o

K, K, > Ks Ks /Klo\

Slika 3.3. Robotska ruka s elektrodama kapacitivnog senzora.

3.1.2. Robot

Kuka LWR4+ lagana robotska ruka Cetvrta je generacija robota originalno razvijenog u DLR-
u (Njemacki svemirski centar) s ciljem laganog manipulatora s visokim omjerom nosivosti
prema tezini. Kinematska redundantnost ruke, sa sedam stupnjeva slobode, sli¢na je ljudskoj
ruci jer omogucava promjenu konfiguracije ruke, pritom zadrzavajuéi polozaj i orijentaciju
zavrSne prirubnice ruke. Svaki zglob sadrzi senzor za mjerenje momenta, cjelokupna
elektronika (osim upravljackog racunala) ugradena je u ruku i gdje god je to bilo moguce,
primjenom lakih materijala i modernih metoda optimizacije, smanjivana je masa robota.
Senzori momenata smjeSteni u svakom od sedam zglobova, detaljan dinamicki model,
mogucénost upravljanja stanjima i brzi ciklusi servo-upravljanja, zajedno sa snaznim pogonom
I laganom konstrukcijom omogucavaju aktivno prigusivanje vibracija kako bi se postigla

visoka kvaliteta gibanja (to¢nost putanja, ponovljivost) [76]. Nadalje, naprednom
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elektronikom omoguéava se realizacija programirane popustljivosti, kako po osima robota,
tako i kartezijske. Na taj se na¢in moze posti¢i ponasanje robota kao sustava s prigusivanjem
uz Siroki raspon dostupnih kontrolnih parametara. Upravljanje popustljivos¢u omogucava i
ruéno pokretanje robota, ¢ime se otvara posve novo podru¢je u interakciji ljudi i robota [77].
Sucelje robota s racunalom FRI (eng. fast research interface) temelji se na jednostavnom
UDP protokolu i korisniku omogucava upravljanje robotom i nadziranje njegovog stanja
preko vanjskog PC uredaja. Pri uspostavljanju veze moguce je definirati vrijeme uzorkovanja
izmedu 1 i 100 ms. Naredbe gibanja kojima je za izvrSavanje potrebno vise od jedne

milisekunde prije slanja obraduju se i potom interpoliraju u kontroleru [77].

Robot Racunalo

KCP KRL Korisni¢ki C++ kod

Upravljacka ploca

|
|
|
Interpreter robotskog |
|
|
|

Korisnicko sucelje | GUI A
. . P koda
Sigurnosni prekidaci
I A\ FRI FRI | y
~
KRC | v Komunikacijsko

C++ knjiznica

~
a)
/ sucelje

Upravljanje robotom

|

I |
\J KCP — Kuka Control Panel |
|

|

KCP — Kuka Robot Language
KRC - Kuka Robot Control
FRI — Fast Research Interface

Robotska ruka

Slika 3.4. FRI sucelje [34].

Zaobljen oblik segmenata robotske ruke ne sadrzi ostre rubove koji bi mogli ozlijediti
Covjeka. Senzori detektiraju vanjske sile poput prepreka ili covjeka. Robotska ruka je
relativno male mase (16 kg) i u upravljackoj jedinci je definirano ograni¢enje maksimalne
dinamic¢ke snage (80 W). Ove Kkarakteristike ¢ine LWR sigurnim suradnikom, bilo za
dodavanje dijelova ljudima ili za drzanje dijelova dok ljudi obavljaju operacije na njima.

Za interakciju s Covjekom i okolinom potrebno je odrediti veli¢ine vanjskih sila koje se
primjenjuju na robotsku ruku. Robotska ruka opremljena je senzorima momenata u svakom
zglobu koji daju vrijednosti u obliku vektora momenata . Ti su senzori neovisni jedan o
drugome. Vektor momenata t sastoji se od dviju komponenata:

T=Tine + Text (3.2)
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gdje T;,; predstavlja unutarnje komponente vektora momenata uslijed mase ¢lanaka i
dinamickih parametra i T.,;, KOji predstavlja momente uslijed utjecaja vanjskih sila. Na
temelju poznatih parametra robotske ruke vrijednost t;,; raCuna Sse unutar upravljacke
jedinice i oduzima od izmjerenih momenata t te ostaje vrijednost momenata ;. Kako bi se
mogao izracunati vektor sila F,,,; S Kartezijskim komponentama, potrebno je transformirati
Tqx: Uz pomo¢ Jacobijeve matrice J i matrice polozaja zglobova q [78]. Odnos izmedu

vanjske sile F,,; i momenata uzrokovanih vanjskom silom z,,; dan je formulom:

Text = ](q)TFext- (3.3)

3.2. Klasifikacija taktilnog podrazaja
Cilj Klasifikacije je tumacenje taktilnih senzacija. Klasifikacija je identificiranje u koju
kategoriju nova taktilna senzacija spada, na temelju dodira s robotom i kapacitivnim
senzorom. Klasifikacija se dijeli u tri glavne kategorije koje sadrze moguce interakcije robota
s okolinom i ¢ovjekom:

- opazanje sudara

- aktivni kontakt

- radne operacije.
Prva kategorija, opazanje sudara, definira neocekivani kontakt izmedu Covjeka i robota. To
znaCi da se Covjek 1 robot medusobno ometaju prilikom rada. Taktilnim senzacijama i
reaktivnim djelovanjem omogucava se sigurnost Covjeka u takvim slucajevaima. Druga
kategorija, aktivni kontakt, bavi se o€ekivanim dodirom Covjeka i1 robota. Fizicki kontakt
izmedu Covjeka i robota primjenjuje se kao komunikacijski kanal. Dodirom se obavlja
vodenje robota po prostoru i izdavanje raznih naredbi. Tre¢a kategorija, radne operacije,
predstavlja djelovanja robota s ciljem izvrSavanja specifi¢nih dijelova zadataka. Svaka klasa
se s obzirom na svoje specifi¢nosti dalje dijeli u potkategorije koje podrobnije opisuju
interakciju.
Kako bi se mogla napraviti klasifikacija, potrebno je identificirati elemente na kojima se
klasifikacija zasniva i definirati metriku. Osnovni elementi iz kojih se izvode sve vrijednosti
parametara dijele se u tri glavne skupine:

- kapacitivnost

- sile

- pokret.
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Potrebno je dodijeliti znacenje aktivacije pojedinim kapacitivnim senzorima. Primjerice
prilikom rada viSe osoba moze se dogoditi da se sudare rukama ako rade neSto na
zajedni¢kom radnom prostoru. Ali ako nas netko potap$a po ramenu, velika je vjerojatnost da
zeli pridobiti naSu pozornost ili nam ukazati na ne$to — puno veca nego da je doslo do
nezeljenog sudara. U skladu s time treba dodijeliti razli¢ite mogucosti tumacenja aktivnosti
senzora i s obzirom na ostale senzorske podatke dodijeliti im znacenje.
S obzirom na vrstu, senzore ¢emo podijeliti u dvije kategorije:

- |. vrste — kontaktni senzori — sluze samo za odredivanje prisutnosti Covjeka tj.

potencijalnog sudara

- Il. vrste — sluze za interpretaciju zelja korisnika — naredba, potvrda, zahtjev.
Tako primjerice rameni senzori sluze samo kao senzori druge vrste. S druge strane, Senzori na
podlaktici svrstavaju se u senzore prve vrste.
Sljedeca stavka su mjerenja sila. Prilikom interakcije model treba voditi raCuna o vanjskim
silama. Time je obuhvaéeno nekoliko elemenata. Prvi je razaznavanje dogadaja. Radi li se 0
sudaru s preprekom i javljaju li se samo sile prouzrocene kolizijom uslijed brzine kretanja
robota ili se radi o utjecaju Covjeka koji pokusava odgurnuti robota ili mu dodijeliti novi
zadatak. Zbog toga treba odrediti pragove vanjskih sila koje aktiviraju pojedine obrasce
ponasanja.
Prostornim vodenjem vrha alata robotske ruke omogucava se direktno upravljanje robotom.
Pokreti koje ¢ovjek izvodi robotskom rukom vrlo su sadrzajni jer se iz jedne kretnje moZe
i8¢itati cijeli niz parametara pokreta — smjer, udaljenost, brzina, sila i drugi. Klasifikacijom
parametara pokreta radi se razaznavanje taktilnih gesti, a time i izdavanje naredbi (prihvat,

odlaganje, zaustavljanje itd.) i oblikovanje trajektorija.

3.2.1. OpazZanje sudara

Sudar predstavlja nezeljeni udar jednog tijela o drugo, u ovom slucaju robotske ruke koje se
kre¢u po prostoru s preprekom. Prepreka moze biti bilo koji objekt ili ¢ovjek u radnom
podrucju robota koji sprjecava kretanje robota. Problem formulacije detekcije sudara ovisi 0
ulaznim parametrima, ali i o Zeljenim izlaznim stanjima. Najjednostavnija formulacija
izlaznih stanja je razlucivanje na stanja da/ne kao odgovor modela je li doslo do sudara. Iz
sigurnosnih razloga u skladu s time nuzno je zaustavljanje autonomnog kretanja robota u

trenutku sudara.
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Uz aspekt sigurnosnog zaustavljanja autonomnog kretanja moguce je prilikom sudara
promijeniti i rezim upravljanja robotskom rukom. Obiljezje lagane robotske ruke je Sto moze
raditi u dva rezima upravljanja — kruto izvodenje kretanja kao klasicna robotska ruka i
realizacija programirane popustljivosti. Ovisno o parametrima sudara, odlucuje se o daljnjem
rezimu rada robota.
Na temelju stanja ulaznih senzora treba klasificirati o kakvoj se vrsti prepreke radi te koja je
zeljena reakcija robota (Tablica 3.1). Ulazna stanja predstavljaju aktivaciju kapacitivnog
senzora i vrijednost vanjske sile F,,; koja djeluje na robotsku ruku. Vrsta prepreke moze se
razdijeliti na sudar s ¢ovjekom i sudar s objektom. Zeljena reakcija robota uvijek je inicijalno
zaustavljanje kretanja, no u slucaju velike vanjske sile i promjena rezima rada u popustljivo
kretanje. Zato se postavlja pitanje na koji iznos vanjske sile se mijenja nacin rada robota te
ruka postaje popustljiva. Oba navedena mehanizama detekcije sudara koristite se pragom koji
bi trebao biti dovoljno malen da bi se omogucile brze reakcije tj. osjetljivost, ali i dovoljno
velik da se ne moze aktivirati uslijed mjernih pogresaka sustava.
S obzirom na iznos vanjske sile, podrazaje mozemo svrstati u dvije kategorije:

- kada sila prelazi prvi prag Fr, (koji sluzi za eliminaciju Sumova mjerenja), ali je ispod

drugog praga — ovi dogadaji nam govore da je doslo do sudara;
- iznad drugog praga Fr,— ovi dogadaji nadilaze silu Cistog sudara te ukazuju i na

prisutnost dodatne vanjske sile, primjerice covjeka koji pokusava odgurnuti robota.

Tablica 3.1. Klasifikacija sudara.

Aktivacija Vanjske sile Prepreka Reakcija
kapacitivnog
senzora I. vrste Fr, < Foy < Fp, Fr, < F oy
X covjek zaustavljanje
X X covjek zaustavljanje
X X covjek popustljivost
X objekt zaustavljanje
X covjek popustljivost

*x — zadovoljeni uvjet.
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3.2.2. Aktivni kontakt
Aktivnim kontaktom Covjeka s robotom cCovjek moze prenijeti svoju namjeru robotu.
Pretpostavka je da se Kklasifikacijom parametara kontakta moze razluéiti namjera
pozicioniranja robotske ruke te izdavanje razliCitih naredbi robotu gestama. Upotrebom
intuitivnih gesti za programiranje robota olakSava se programiranje robota. Intuitivnim
suceljem omogucava se programiranje stvarnih slozenih zadataka na temelju neverbalne
komunikacije. Cilj je omoguciti korisniku upravljanje robotom jednostavnim vodenjem po
prostoru ili izdavanje odredenih naredbi kratkim brzim pokretima, i to kroz fizi¢ku interakciju
— dodir. Geste su ciljane radnje korisnika kojima se pozivaju naredbe. Pristup s gestama ima
glavni nedostatak sto je potrebno znati geste. To zahtijeva kognitivno visi nivo od primjerice
odabira iz izbornika te povecava i rizik odabira pogreSne naredbe. No taj se nedostatak moze
smanijiti ili u potpunosti eliminirati ako su geste intuitivne.
Definicija geste prema rje¢niku hrvatskoga jezika [14] glasi:

- pokret udova ili tijela (lica i sl.) kojim se izrazava neka misao ili osjecaj ili se

popracuje govor
- preneseno znacenje: ono $to je receno ili uéinjeno, obi¢no kao formalan znak nakane
ili odnosa prema tome.

Geste se tumace kao uredeni nizovi pojedinih segmenta kretanja, slicno kao slaganje rijeci u
reCenici. Nizovi se sklapaju iz segmenata. Na temelju parametra registriranog podrazaja mogu
se razluciti segmenti koji tvore geste. Kako bi se mogla protumaciti interakcija, treba
napraviti analizu segmenata te na temelju sljedova klasificiranih segmenata razaznati koju je
gestu korisnik upotrijebio.
Roboti (6/7 osni) su u moguénosti razluciti Sest komponenata pokreta u prostoru — tri
translacijske komponente i tri rotacijske komponente. Uz pomo¢ senzora sile i momenata
moguce je razluciti tri komponente sile i tri momenta oko pripadaju¢ih osi. U radu ¢e se
upotrebljavati tri translacijske komponente pomaka i tri komponente sile. Geste mozemo
podijeliti u tri skupine. Prva skupina su geste koje se zasnivaju na registriranom pokretu. S
obzirom na parametre pokreta, posebice pomak i brzinu, radi se klasifikacija. Druga skupina
su stacionarne geste. Kod stacionarnih gesti ne postoji pomak u prostoru, ve¢ se temelje
isklju¢ivo na primjeni vanjske sile. Posljednja skupina su naredbe zadane dodirom
kapacitivnog senzora. Odredene elektrode na stacionarnom dijelu ruke upotrebljavaju se za
izdavanje razli¢itih naredbi.
Klasifikacija aktivnog kontakta temelji se na mjerenim i izvedenim vrijednostima.

Mijerene vrijednosti:
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- silaF,
- puts,
- vrijeme t.
Na temelju mjerenih vrijednosti mogu se izracunati izvedene vrijednosti:
- impulssile I,

- brzinav.

Iznos brzine je derivacija puta po vremenu
ds
V=
pri ¢emu s oznacava funkciju s(t) koja je prijedeni put (duzina prijedene putanje) do trenutka

(3.4)

t, racunajuci od pocetnog trenutka ili polozaja. Ono oznacava funkciju v(t), koja se moze
mijenjati od trenutka do trenutka, ali ne moze biti negativna.

Impuls sile je fizikalna veli¢ina definirana umnoskom sile F i vremena (t; i t, — vremena
pocetka i kraja) tijekom kojeg je ta sila djelovala. Matematicki se prikazuje kao

ta
I=f F dt. (35)
t

1

Vanjska sila stvara akceleraciju i utje¢e na promjenu brzine kretanja dokle god djeluje. U
jednom sluc¢aju geste mogu biti interpretacije impulsa sile. Problem koji se javlja prilikom
primjene impulsa sile je §to je iznos jednak za veliku silu u kratkom vremenskom intervalu i

manju silu u duljem vremenskom intervalu.

3.2.2.1. Segmentiranje

Kako bi se moglo klasificirati vrstu aktivnog kontakta, treba razloziti utjecaj vanjskih faktora
na segmente u odredenim razdobljima. Segmentiranje se obavlja s obzirom na brzinu kretanja
kod kontakta s prostornim pomakom i s obzirom na silu kod kontakta sa stacionarnim
polozajem.

Jednostavan nacin segmentacije na temelju brzine je s obzirom na tocku sredista alata. Tocka
srediSta alata (Slika 3.5) ili TCP (eng. Tool Center Point) je toc¢ka koordinatnog sustava koji
odreduje matematicka transformacija s obzirom na prirubnicu zavr$nog ¢lanka robotske ruke.

Zapisom trenutnog poloZzaja robota u biti se zapisuje polozaj te tocke u prostoru.
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Srediste alata

Slika 3.5. Tocka sredista alata.

Da bi se segment klasificirao kao pokret, mora imati odredeni prag brzine kretanja. Pocetak
vremenskog intervala kretnje zapocCinje u trenutku kada brzina kretanja premasi odredeni
iznos. Prekid pojedinog segmenta nastaje kada apsolutna brzina kretanja padne ispod

odredenog iznosa.
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Slika 3.6. Segmentacija na oshovi brzine.

Slican pristup primjenjuje se prilikom segmentiranja s obzirom na silu kod kontakta sa
stacionarnim polozajem. Kada vanjska sila premasi odredeni prag, trenutak se registrira kao

pocetak segmenta. Prekid segmenta nastaje kada vanjska sila padne ispod odredenog iznosa.

3.2.2.2. Klasifikacija segmenata
U slucaju interpretacije pomaka klasifikacija se primarno obavlja na temelju brzine. Postoji
jasna distinkcija na brze i spore pokrete, kao i nagle trzaje kojima se Zeli izdati odredena

naredba.
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Podjela s obzirom na brzinu pokreta:

- brzo

- sporo

- trzaj.
Brzi i spori pokreti su u biti vodenje vrha robotske ruke kroz prostor od pocetka do kraja
kretanja, dok je trzaj kratko i silovito usmjeravanje koje Covjek primjeni na robota i odgurne
ga u Zeljenom smjeru.
Za Kklasifikaciju smjera djelovanja upotrebljava se pomak. Budu¢i da procjenjujemo smjer
kretnje na temelju pomaka, kao smjer djelovanja upotrijebit ¢emo pomak s obzirom na
pocetno mjesto. Ako nisu vezane za kontekst ili znaCajke u prostoru, ljudima je tesko
percipirati kretnje ili sile u horizontalnoj ravnini s jasnom distinkcijom po kojoj su osi X ili y.
Ako se mogu vezati za odredeni objekt, rub ili stol, tek tada mogu imati pripadajuée znacenje.
U suprotnom su jednakovrijedne te se zbog toga komponente pomaka isklju¢ivo po osima x i
y definiraju kao horizontalna kretnja. Parametri vezani za vertikalnu os z imaju jasnu
distinkciju gore-dolje, te im se moze dodijeliti posebno znacenje, ¢ak i bez kontekstualne
informacije. S obzirom na spomenuta ogranicenja, Smjerove pomaka dijelimo u tri skupine:

- vertikalni pomak

- horizontalni pomak

- prostorni pomak.
Na temelju znacajki brzine i smjerova kretnje, oblikuju se osnovni oblici pokreta tj.

primitivne kretnje.

Tablica 3.2. Osnovne kretnje.

Sporo horizontalno SH
gore SG
dolje SD
prostorno SP

Brzo horizontalno BH
gore BG
dolje BD
prostorno BP

Trzaj horizontalno TH
gore TG
dolje TD
prostorno TP
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U slucaju interpretacije u stacionarnom stanju Kklasifikacija se obavlja isklju¢ivo na temelju
sile. S obzirom na iznos vanjske sile radi se podjela u dvije skupine, na mali i veliki iznos
vanjske sile. Smjer vanjske sile odreduje se na temelju vrijednosti komponenata sile Fy, E,, F;.
Kao i kod smjerova pomaka, smjerove vanjske sile dijelimo u kategorije horizontalnog,
vertikalnog i prostornog smjera. S obzirom na smjer i iznos vanjske sile, radi se klasifikacija u

skupine osnovnih sila (Tablica 3.3).

Tablica 3.3. Osnovne sile.

Mala sila horizontalno FMH
gore FMG
dolje FMD
prostorno FMP

Velika sila horizontalno FVH
gore FVG
dolje FVD
prostorno FVP

Metrika i parametri potrebni za klasifikaciju segmenata u grupe osnovnih kretnji i osnovnih

sila definirat ¢e se eksperimentalno u poglavlju 3.4.

3.2.2.3. Geste

Interakcija s gestama primjenjiva je utoliko ukoliko je jednostavno korisniku nauciti mogucée
naredbe i njima se koristiti. Postoje razliite varijante gesti, a ukljuuju sve elemente od
stati¢nih dijelova do kratkih silovitih pokreta. Kombiniranjem raznih elementarnih pokreta i
sila kreiramo razlicite geste. Prvi korak je izgraditi temeljni set gesti pomocu elemenata
osnovnih kretnji i osnovnih sila.

Set gesti gradi se ulan¢avanjem elemenata. Potom se uredenim lancima pridaje znacenje U
obliku geste koja aktivira odredeno djelovanje robota. Primjerice sekvenca dvaju segmenata
BD (brzo dolje) i BG (brzo gore) naznacuje odlaganje predmeta na plohu. No samo
ulancavanje segmenata je nedostatno za opisivanje gesti. Uz osnovne pokrete i osnovne sile
treba uvesti i komponentu vremena. Vrijeme izmedu dvaju segmenata, bilo kretanja ili
stacionarne sile, takoder daje znacenje gestama i povezanosti segmenata. Vremenski interval

izmedu dvaju segmenata dijelimo u dvije kategorije:
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- KT — kratki vremenski interval

- DT - dugi vremenski interval.
Slika 3.1 prikazuje usporedbu razli¢itih vremenskih intervala izmedu dvaju segmenata.
Usporedno je prikazan kratki vremenski interval a) s trajanjem 0,04 s i dugi vremenski
interval b) u trajanju 0,74 s koji povezuju segmente. Ako vremenski interval izmedu dvaju
segmenata premasuje granice dugog vremenskog intervala, smatra se da dva segmenta nisu u

korelaciji. Zbog toga se tada prekida lanac koji korisnik oblikuje iz razli¢itih segmenata.

(a) 1
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(b) 1
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Slika 3.7. Vremenski razmak izmedu dvaju segmenata: a) kratki interval, b) dugi interval.

Spore kretnje (SH, SG, SD i SP) i brze kretnje (BH, BG, BD i BP), ako se javljaju izolirano,
upotrebljavaju se za oblikovanje putanja i prostorno vodenje robotske ruke od jednog mjesta
rada do drugog.

Takoder, potrebno je omoguciti zadavanje nul-putanje, koja osigurava privremeno
zaustavljanje robota tj. naredbe wait do trenutka kada korisnik ne primjeni dovoljnu silu za
nastavak djelovanja. Pri izvodenju nul-putanje robot stoji na mjestu. Takav element moze biti
koristan kada robot pridrZzava odredeni predmet dok korisnik obavlja operacije nad njim ili

jednostavno ¢eka potvrdu korisnika da moze nastaviti djelovanje.
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Tablica 3.4. Tablica osnovnih gesti.

R.Br. | Kombinacija Znacenje
1. |SH putanja/prostorno vodenje
2. | SG putanja/prostorno vodenje
3. | SD putanja/prostorno vodenje
4. | SP putanja/prostorno vodenje
5. | BH putanja/prostorno vodenje
6. | BG putanja/prostorno vodenje
7. | BD putanja/prostorno vodenje
8. | BP putanja/prostorno vodenje
9. | TH zahtjev operacije
10.| TP zahtjev operacije
11.| FVD odlaganje
12.| FVG izuzimanje
13.| FVH zahtjev operacije
14.| BD - KT -BG odlaganje
15. | FMH - KT - FVG nul-putanja do sile FVG
16.| FMH - KT - FVvD nul-putanja do sile FVD

Geste se dijele u dvije skupine — vezane za kontekst i nevezane za kontekst. Geste koje nisu
vezane za kontekst ne moraju sadrzavati popratne informacije. Primjerice gesta operacije
odlaganja BD — KT — BG moze se izvoditi bilo gdje u radnom prostoru i pri tome imati

jednako znacenje.

-y

Slika 3.8. Gesta odlaganja.

Geste vezane za kontekst moraju biti popra¢ene odredenim informacijama. Primjerice gesta

zahtijeva operacije usmjeravanjem prema odredenom cilju mora biti popracena s postoje¢im
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ciljevima u prostoru. Zbog toga je ovisna o kontekstu. Ako postoji cilj u smjeru koji se
poklapa sa smjerom korisnika, tada i gesta ima pripadajuce znacenje. U skladu s postoje¢im
ciljevima u radnom prostoru definiraju se vektori ciljeva vc. Na temelju smjera kretanja koje
je oblikovao korisnik definira se vektor korisnika vk koji opisuje usmjeravanje. Ako se
smjerovi vektora V¢ i vk poklapaju unutar odredenih granica (Slika 3.9), gesta se tumaci kao

zahtjev operacije koja se obavlja na zeljenom cilju.

Slika 3.9. Smjer korisnika i cilja.

3.2.2.4. Kapacitivni senzor

Aktivni kontakt moZe se ostvariti 1 s elektrodama kapacitivnog senzora. Tada elektrode
kapacitivnog senzora rasporedene po robotskoj ruci sluZe za interpretaciju Zelje korisnika —
naredba, potvrda, zahtjev. U skladu s time treba dodijeliti razli¢ite mogucosti tumacenja
aktivnosti senzora i s obzirom na ostale senzorske podatke dodijeliti im znacéenje.

U radu ¢e se za izdavanje naredbi upotrijebiti dvije elektrode blizu bazi robota. Jedna
elektroda (K12) nalazi se na stacionarnom dijelu, a druga (K11) na prvom pomi¢nom
segmentu (Slika 3.3). Te dvije elektrode izabrane su zbog toga sto je vjerojatnost slucajnog
sudara s njim prilikom djelovanja robota izrazito mala.

Elektroda K12 ima funkciju izmjene reZima rada robota izmedu popustljivog i ¢vrstog nacina
djelovanja. Ta funkcija omogucava brzu promjenu prilikom rada, a zbog toga i moguénost
primjene ostalih elemenata aktivnog kontakta na samog robota. Kako korisnik ne bi morao
biti u stalnom kontaktu s elektrodom, kada se aktivira odredeni rezim djelovanja, ostaje

aktivan do ponovnog kontakta.
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3.2.3. Radne operacije

Roboti nalaze Siroku primjenu u zadacima zavarivanja, izuzimanja, odlaganja, umetanja,
bojenja, brusenja, glodanja i dr. Operacije predstavljaju djelovanje robota s ciljem izvrSavanja
specifi¢nih dijelova zadataka. S obzirom na moguce neto¢nosti sustava, ali i na nepotpune i
neto¢ne podatke o stanju okoline i radnog predmeta, javljaju se odredene greske u radu.
Primjerice prilikom operacije umetanja uslijed netoc¢nosti u izradi ili u pozicioniranju
dijelova, moguce je djelovati prevelikom silom i ostetiti dijelove ili elemente sustava.
Primjena informacije dobivene dodirom u vidu sila omogucava izvodenje raznih operacija
usprkos neto¢nostima. Tri izdvojene operacije su: hvatanje objekata, umetanje i busenje.
Operacije hvatanja vazna su komponenta pri manipulaciji dijelovima u ljudskoj okolini.
Uslijed raznovrsnosti svakodnevnih predmeta i1 razli¢itih okolina potrebne su robusne
operacije hvatanja koje se mogu nositi s varijacijama oblika, veli¢ine i poloZaja objekata [79].
Iako napredak raznovrsnih tehnologija povecava preciznost lokalizacije objekata, greSke i
netoc¢nost robotske ruke prilikom pozicioniranja narusavaju ucinkovitost hvatanja. Upotreba
informacije dobivene dodirom u vidu sila omoguéava robusnije operacije hvatanja objekata.
Prilikom operacija sklapanja, to¢nije umetanja, takoder se manifestiraju akumulirane greske
cjelokupnog sustava. Upotrebom navodenja silom moguce je izvrSiti operacije umetanja
unato¢ greSkama sustava ili greSkama inicijalnog pozicioniranja. Navodenje se temelji na
parametrima polozaja (X, Y, z, ¥, 0, ¢) i sile (Fx, Fy, Fz, Mx, My, M;). Upravljackim procesom
obavlja se korekcija sile. Jednostavni primjeri ukljuc¢uju umetanje osovine u provrt (eng. peg
in hole), dok slozZeniji procesi ukljucuju i oscilacije u izvr$noj sili kako se dijelovi ne bi

medusobno zaglavili.
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Slika 3.10. Umetanje osovine.

Operacije sklapanja su uglavnom vezane za industrijsku primjenu robota, no problemi koji se

javljaju izvan industrijskog ogranic¢enja takoder nalaze primjenu taktilne interakcije. Sli¢an

problemu umetanja na temelju sile je i problem buSenja kosti u kirurskim aplikacijama.

Prilikom same operacije busenja treba djelovati odredenom silom kako bi se ostvario

adekvatan pomak. Kriticna komponenta operacije je eliminacija prodora alata nakon

probijanja kosti kao se ne bi ostetilo okolno tkivo. U trenutku prodora alata iznos sile naglo se

mijenja (Slika 3.11). Upotrebom upravljackih algoritama zaustavlja se proces buSenja u

trenutku probijanja svrdla.
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Slika 3.11. Sile uslijed busenja kosti kirurskom busilicom.
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3.3. ViSekriterijska interpretacija prostora
Robot se mora kretati i djelovati u svojoj radnoj okolini. Radna okolina sadrzi staticke i
dinamicke elemente u prostoru. Robot mora biti sposoban izbjegavati prepreke na siguran i
efikasan nacCin, pritom motre¢i na promjenjivost svoje okoline te se prilagodavati novim
zahtjevima. Taj se proces uvelike oslanja na senzoriku i zaprimanje podataka o stanjima
senzora kako bi robot stvorio sliku svijeta oko sebe i samog sebe s trenutnim polozajem i
konfiguracijom u takvom prostoru. Robot gradi sliku radnog prostora na temelju taktilnih
podrazaja. Kroz interakciju s okolinom i ¢ovjekom oblikuje se visekriterijska interpretacija
medudjelovanja, koja osim fizi¢kih komponenata ukljuuje i utjecaj konfiguracije radnog
prostora.
Visekriterijska interpretacija sluzi kao metoda pohrane interakcije robota s covjekom, ali i s
okolinom. Klasifikacijom taktilnih podrazaja na temelju kapacitivnog senzora, sile i
prostornog polozaja razaznaju se elementi interakcije. Potom se razlu€eni elementi zapisuju
zajedno sa svojim prostornim znacajkama na razliite nacine u skladu s vrstom interakcije.
Tako se definira visekriterijska interpretacija radnog prostora u kojoj postoji distinkcija
izmedu razli¢itih elemenata. U skladu s distinkcijom prostor se segmentira na nekoliko
cjelina. Slijedom se uvode slojevi pojedinih elemenata prostora na temelju kojih se gradi
kompletna slika.
Visekriterijska interpretacija prostora inicijalno se oblikuje u Kartezijevu prostoru. Kada se na
Kartezijev prostor primjene ograni¢enja vezana za dijelove prostora koje robot moze doseci s
obzirom na kinematska ogranic¢enja, on postaje radni prostor W (eng. workspace).

W c R3. (36)
Radni prostor robotske ruke opisuje se kao dio prostora koji dijelovi ruke mogu dohvatiti kroz
sve mogucée polozaje zglobova. Definiran je geometrijom robotske ruke i ograni¢enjima
zglobova [16].
U radu se robotska ruka promatra kao ravni stap koji se u odnosu na nepomi¢nu ravninu x-y
giba rotirajuéi oko osi z. Stap je ujedno promjenjive duzine, dakle vrh se translacijski moze
pribliziti ili udaljiti od srediSta rotacije. Radni prostor tako prikazanog robota je

W c R?. (3.7)
Radni prostor je ograni¢en na povrsinu radnog stola

Ws W, (3.8)

predvidenu za izvrSavanje operacija i interakciju s covjekom.
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Radni
prostor
Ws

Slika 3.12. Radni prostor Ws,

3.3.1. Slojevi visekriterijske interpretacije prostora

Visekriterijskom interpretacijom prostor se dijeli na temeljne komponente:
- ciljevi
- prepreke — objekti
- kolizije s ljudima

- putanje.

Svakom se sloju s obzirom na prisutnost pripadaju¢ih komponenata pridjeljuju vrijednosti, i
to u intervalu [0,1]. Rubni slu¢aj kada vrijednost segmenta prostora iznosi jedan, naznacuje
sigurnu prisutnost pripadaju¢e komponente unutar sloja. Suprotno tome, rubni slucaj kada
vrijednost segmenta prostora iznosi nula naznacuje potpuno odsustvo komponente. Primjerice
u sloju prepreka zauzeti dijelovi prostora u kojem se sigurno nalazi objekt u prostoru

poprimaju vrijednost jedan. Nezauzeti dijelovi prostora poprimaju vrijednost nula.

3.3.1.1. Ciljevi
Ciljevi su podrucja izvodenja raznih operacija tj. lokacije djelovanja. Predstavljaju primjerice
mjesto izuzimanja ili odlaganja, obavljanja raznih radnji itd. Prostor ciljeva

P, ={Cy, Cy,...C,.}, (3.9)
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sadrzi sve definirane ciljeve i njihove prostorne polozaje (Slika 3.13). Ovisno o slozenosti
operacije, pojedini cilj sastoji se od jednog ili viSe prostornih polozaja potrebnih za izvodenje
ciljane operacije. Uza zapis koja se operacija obavlja, sadrzi i popratne informacije o
parametrima brzine i sila izvodenja. Prostor ciljeva mora biti definiran kao podskup radnog
prostora

Pc c W, (3.10)

kako bi robot mogao dosegnuti sve ciljeve u prostoru.
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Slika 3.13. Prostor ciljeva.

3.3.1.2. Prepreke
Prepreka je objekt, stvar, radnja ili stanje koje uzrokuje opstrukciju. Pri tome su fizicke
prepreke (poput ograda, objekata ili drugih robota) koje blokiraju djelovanje u ovome sloju
prepoznate kao prepreke i predstavljaju podrucje nedostupno za robota. Prostor prepreka

Py ={04, 0,,...0,}, (3.11)
sadrzi sve definirane i detektirane prepreke i njihove prostorne polozaje (Slika 3.13). Prostor
prepreka definira se kao podskup radnog prostora

P, c W, (3.12)

zato Sto su prepreke izvan radnog prostora irelevantne za kretanje robota.

47



3. Tumacenje fizicke interakcije

Prepreke se upisuju u prostornu mapu prilikom kolizije s objektima opazanjem sudara. Kako
bi se polozaj prepreke mogao to¢no zapisati, potrebno je odrediti to¢ku dodira robota i
prepreke. Likar i Zlajpah u svojem radu [80] predlazu model na temelju kojeg je moguée
procijeniti tocku kontakta na robotskoj ruci. Pojednostavljenjem i prilagodbom tog modela
omogucena je lokalizacija sudara s preprekom. Na temelju 7,,; Koji predstavlja momente
uslijed utjecaja vanjskih sila odreduje se koji su sve zglobovi pod utjecajem vanjske sile. Na
temelju opterec¢enih zglobova odreduje se na kojem je ¢lanku doslo do kontakta. Potom se
lokalizirana prepreka zapisuje u prostor prepreka P,,.

Takoder, u prostor prepreka mogu se zapisivati druge robotske ruke i manipulatori koji zadiru
u radni prostor. Na temelju komunikacije i izmjene informacija o poloZaju prostor koji

zauzimaju predstavlja se kao prepreka.
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Slika 3.14. Prostor prepreka.

3.3.1.3. Ljudi
Drugi element prostornih prepreka je definiranje interakcije tj. sudara s ljudima. Prostor
sudara s ljudima
P, ={Ly, Ly,... Ly}, (3.13)
sadrzi detektirane kolizije i njihove prostorne poloZaje. Prostor interakcije s covjekom
definira se kao podskup radnog prostora
P, c W, (3.14)

zato Sto se interakcija ne moze odviti izvan radnog prostora robota.
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Lokalizacija sudara s ¢ovjekom, tj. prostorni polozaj ¢ovjeka odreduje se pomocu elektroda
kapacitivnog senzora. S obzirom na polozaj robota u prostoru, pripadajuce kinematske
transformacije 1 aktivnost elektroda precizira se toCka kontakta. Potom se ona zapisuje u

prostor sudara s ljudima P;.
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Slika 3.15. Prostor sudara s ljudima.

3.3.1.4. Putanje
Posljednji element su pohranjene putanje koje potom robot upotrebljava za kretanje od jednog
cilja do drugog. Pri gibanju robota tocka srediSta alata mijenja svoj polozaj, a niz tocaka
polozaja pritom ¢ini trag koji nazivamo putanjom ili trajektorijom. Prostor putanja
Pr={Ty, T,,... T}, (3.15)

sadrzi sve definirane putanje i zapis niza njihovih prostornih polozaja (Slika 3.16). Putanja
T € Pr moze se definirati u tri razli¢ita oblika:

- pravocrtna putanja

- korisni¢ka putanja

- generirana putanja.
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Pravocrtne putanje su korisniku najjednostavnije za vizualizaciju. Kretanje je pravac te je
unaprijed vidljivo postoje li potencijalne kolizije. Putanje naucene od korisnika pohranjuju se
u obliku niza toc¢aka kroz prostor kako bi se kretanje moglo replicirati. Takve putanje
osiguravaju prilagodbu zahtjevima korisnika uz prednost $to korisnik planira kretanje koje
izbjegavaju kolizije. Pretpostavka je da ¢e vodenje prethodnim tzv. ,,provjerenim” putovima
osigurati trajektoriju bez kolizije, ali radi se i dodatna provjera. Pretrazuje se prostor stanja i
ako ne postoji prethodno definirana putanja, bilo linearna ili korisni¢ka, koja omogucava
kretanje bez kolizije, stvara se nova. Putanje generirane pretrazivanjem prostora stanja uz
pomo¢ algoritama prostornog planiranja u biti predstavljaju najkraci put do Zeljene to¢ke bez

kolizije.
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Slika 3.16. Prostor putanja.

3.3.2. Vremenska komponenta i preklapanje slojeva

Predlozenom viSekriterijskom interpretacijom radnog prostora nacinjena je distinkcija izmedu
razlic¢itih slojeva, od kojih svaki predstavlja odredenu vrstu interakcije 1 kretanja po prostoru.
Uz samu podjelu uvodi se i vremenska komponenta smanjenja intenzivnosti odredenih polja
prostora. Time bi se za odabrane slojeve uveo odreden povrat u neutralna stanja kako bi se
osigurao rad u dinamickim okolinama. Pretpostavka je da je vremenska domena drukcija za
svaki sloj. Primjerice djelovanje Covjeka ne moze Se svesti u istu vremensku domenu s
fiksnim preprekama u prostoru. Zbog toga ¢e se pokusati predstaviti razliite vremenske
domene kretanja ljudi i promjene poloZzaja objekata. Slojevi se dijele kako bi omogucili

razliku u evaluaciji kretanja te dodijelili razli¢ite vremenske domene obama slojevima. Ljudi
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nisu stacionarni te se njihov polozaj u prostoru neprekidno mijenja. Zbog toga se s vremenom
postupno smanjuje vrijednost L,, € P;. U konac¢nici se nakon odredenog vremena u potpunosti
brise iz prostorne mape. Polozaj objekata je u pravilu mnogo trajniji u prostoru te se
vremenska domena za objekte 0,, € P, razlikuje od vremenske domene P; .

Vremenske domene slojeva P, | P, mozemo usporediti s kratkoro¢nim paméenjem i
zaboravljanjem tijekom vremena. Kod kratkorotnog pamcenja ljudi se lakSe sjecaju
posljednjih elemenata u usporedbi s elementima koji su im prethodili. Provedenim
eksperimentom [81] uspostavljena je veza pamcenja nekoliko jednostavnih elementa u
ovisnosti 0 vremenu. Pamcenje elemenata smanjuje se kroz vrijeme na oko 50 % nakon 6

sekundi, a zaboravljanje je gotovo potpuno nakon 18 sekundi (Slika 3.17).

100 —
90 —
80 —
70 —
60 —
50
40
30
20 —
10

Pamdéenje, %

I I I I
0 3 6 9 12 15 18

VremenskKi interval, s

Slika 3.17. Kratkoroc¢no paméenje — zaboravljanje [81].

Sliéno procesu ljudskog pamcenja, simulira se proces zaboravljanja za elemente
visekriterijske interpretacije prostora. Tako se pridaje veée znacenje elementima $to su blize
sadasnjem trenutku. U pocetnom trenutku t = 0 elementu L € P, ili O € P, dodjeljuje se
vrijednost jedan. Zatim se vrijednost elementa postupno smanjuje s prolaskom vremena
odredenim intenzitetom, ovisno o tome kojem sloju pripada. Pridruzene funkcije su linearne i
svakom se sloju pridruzuje specifi¢ni koeficijent smjera k;, i k.

Funkcija za prostor sudara s ljudima glasi

1
Lit) =k t+1,t€ [O,k—, (3.16)
L
a za prostor prepreka (objekata)
1
0@t) =kot+1,t€ [O,k—]. (3.17)
(0]
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1_

Slika 3.18. Linearna karakteristika funkcija smanjenja intenziteta.

Kako bi se mogle nastaviti operacije u definiranom visekriterijskom prostoru, potrebno je
objediniti sve prostorne elemente. Potrebne su informacije o prostornim polozajima ciljeva,
putanjama izmedu njih te, u konacnici, opstrukcija prilikom kretanja robota. Zbog toga se radi

preklapanje slojeva u jedinstveni prostor

PVKZPCUPOUPLUPT. (318)
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Slika 3.19. Preklapanje slojeva.
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3.3.3. Konfiguracijski prostor
Kartezijev prostor, u kojem se inicijalno oblikuje visekriterijska interpretacija prostora,
ljudima je smislen zbog toga Sto predstavlja stvarni prostor direktno te ga je lako protumaciti i
vizualizirati. No za robota on nije idealan. Zbog toga treba upotrijebiti konfiguracijski prostor
(eng. configuration space) — C. Konfiguracijski prostor je set svih moguéih konfiguracija
robota. Svaka konfiguracija robota odredena je polozajima svih zglobova robota — kutnim za
rotacijske zglobove i duzinom za translacijske zglobove. Zbog toga je dimenzija
konfiguracijskog prostora jednaka broju stupnjeva slobode kretanja koji odgovara broju
zglobova n

C c R™ (3.19)

U ovom slucaju, s obzirom na to da se robotska ruka promatra kao ravni stap koji se u odnosu
na nepomicnu ravninu X-y giba rotirajuéi oko osi z, konfiguracijski prostor

C c R?, (3.20)
koji se sastoji od dva zgloba, zapravo je polarni koordinatni sustav.
Kako bi se prostorno planiranje moglo temeljiti na konfiguracijskom prostoru, treba napraviti
pretvorbu komponentna iz Kartezijeva sustava u konfiguracijski sustav (Slika 3.20). Uz
pomo¢ trigonometrijskih transformacija povezujemo Kartezijeve koordinate (x, y) i polarne

koordinate (r, 0):

r = /x2+y2 (3.21)

0 = tan~? (%) (322)
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Slika 3.20. Prikaz u Kartezijevu a) i konfiguracijskom b) koordinatnom sustavu.

3.3.4. Prostorno planiranje

Izbjegavanje sudara, u odnosu na opazanje sudara, radi se nakon $to je otkriven mogucéi sudar.
Mogu¢i sudari ovise 0 obliku i veli¢ini prepreka i robota, kao i 0 polozaju i kretanju robota.
Kada su u radnom prostoru robota prisutne prepreke, planirane putanje moraju biti sigurne
kako bi se izbjegli sudari. Planiranje putanje u radnom prostoru robota jedna je od vaznih
komponenata sustava upravljanja robotom. Kako bi se robot mogao samostalno kretati kroz
prostor, potrebno je implementirati prostorno planiranje.

Problem prostornog planiranja vezan je za prostornu mapu i putanje u prostoru. Planiranje
pokreta moze se formulirati na ucinkovit nacin koriste¢i se konceptom konfiguracijskog
prostora. Planiranje kretanja temelji se na izradi plana na temelju poznatih podataka o radnoj
okolini. Te informacije mogu biti unaprijed poznate ili se mogu oblikovati kako se robot
kre¢e po radnom prostoru. Definiranjem visekriterijske interpretacije radnog prostora
nacinjena je distinkcija izmedu objekata u okolini, ¢ovjeka, samog robota te putanja robota. U
vidu primjene procesa planiranja u realnom vremenu potrebne su simplifikacije procesa i
mogucnosti optimalnog pretrazivanja prostora stanja.

Planiranje putanje moze biti zahtjevno s obzirom na algoritam i diskretizaciju prostora koja se
upotrebljava. Za problem planiranja postoje razni algoritmi te svaki ima svoje prednosti,
nedostatke i primjenjivost na odredene probleme. Tehnike rjesenja ukljucuju egzaktne,

probabilisticke i heuristicke metode.
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Za pristup planiranju potrebno ga je prilagoditi rjeSavanju na racunalu, tj. treba izabrati
metodu za diskretiziranje prostora. Implementirana diskretizacija prostora temelji se na
podjeli prostora u pravilno rasporedenu Cetvrtastu mrezu. Takva razgradnja ima prednost jer
je iznimno jednostavna za implementaciju.
S obzirom na zeljenu veli¢inu polja odabiru se razli¢ite veli¢ine diskretizacije prostora.
Ukupni radni prostor koji treba diskretizirati ograni¢en je dvama parametrima:

r € [300,700], (3.23)

6 € [—80,80]. (3.24)
Na temelju ograni¢enja ukupna dimenzija radnog prostora iznosi 400 mm i 160°. Taj prostor
treba zapisati u diskretnu mrezu. S obzirom na Zeljenu kona¢nu veli¢inu polja predlaze se
nekoliko veli¢ina diskretizacije (Tablica 3.5, Tablica 3.6). Tablica 3.5 prikazuje podjelu u
razli¢iti broj polja s obzirom na kutni polozaj robotske ruke 8. S obzirom na to da se radi o
polarnom koordinatnom sustavu, isti kutni pomak na razli¢itom radijusu r ne daje iste
vrijednosti pomaka u Kartezijevu prostoru. Zbog toga je prikazan pomak u Karetzijevu

prostoru na tri razlicita radijusa: maksimalnom dr max, minimalnom dr_min i srednjem d .

Tablica 3.5. Diskretizacija kuta.

broj polja 50 100 200
A, ° 3.2 1.6 0.8

dr_max 39.09 19.55 9.77
dr_min 16.75 8.38 4.19
dr sr 27.92 13.96 6.98

Broj polja u koja se dijeli prostor s obzirom na radijus prilagoden je kako bi u Kartezijevu
prostoru veli¢inom priblizno odgovarao podjeli po kutu. S obzirom na razlike kod razli¢itih

radijusa kao referentan radijus odabran je pomak na srednjem radijusu dr sr.

Tablica 3.6. Diskretizacija radijusa.

broj polja 15 30 60
Ar, mm 26.67 13.33 6.67

Time je definirana osnovna podjela u diskretizirani prostor triju razlic¢itih dimenzija: 15 x 50,
30 x 100 i 60 x 200 (Slika 3.21). S obzirom na polozaje elemenata u prostoru oblikuju se

vrijednosti polja mreze.
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Slika 3.21. Diskretizacija prostora: a) 15 x 50, b) 30 x 100, c¢) 60 x 200.
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Na temelju presjeka svih slojeva odreduju se pozeljni polozaji i putanje robota u prostoru.
Pretpostavka je da ¢e vodenje prethodnim tzv. ,,provjerenim” putovima osigurati trajektoriju
bez kolizije, ali provodi se dodatna provjera. Ta nam provjera omogucava da simuliramo
kretanje robotske ruke po prethodnim trajektorijama te obavimo provjeru kolizije ruke s
objektima ili ljudima.
U slucaju da je na temelju provjere donesen zakljucak da prethodne putanje nisu pogodne za
Kretanje, potrebno je pretrazivanje prostora kako bi se pronasla adekvatna putanja. Planiranje
u konfiguracijskom prostoru se potom pomocu algoritama za planiranje kretanja svodi na
problem pronalazenja najkrac¢eg puta u grafu. Najjednostavniji oblik pretrazivanja prostora je
neinformirano pretrazivanje. Tom se metodom pretrazuje prostor bez utjecaja gdje se nalazi
cilj. Zbog toga metode ne pronalaze nuzno optimalni put (najkraci). Neinformirano
pretrazivanje predstavljaju pretrazivanje u Sirinu (eng. breadth-first search) i u dubinu (eng.
depth-first search) [82]. Informirano pretrazivanje odabire naredno polje pomocéu funkcije
koja sadrzi informaciju o prostoru. Informirano pretrazivanje predstavljaju A*, D* i Greedy
search algoritmi. Najpoznatiji oblik najbolje informiranog pretrazivanja je A*, koji je
implementiran u radu. A* je heuristicki algoritam koji ima Siroku primjenu zbog svoje
efikasnosti. A* se koristi listom otvorenih polja — polja koja su ve¢ posjecena, ali nisu
obradeni svi njihovi susjedi, i zatvorenih polja — polja koja su posjecena i kojima su obradeni
svi njihovi susjedi. A* se koristi funkcijom evaluacije

fO) = g(x) + h(x), (3:25)
gdje je g(x) cijena puta od polaznog polja do polja X, a h(x) je procijenjena cijena najjeftinijeg
puta od polja x do ciljnog polja.
Prvi korak u metodi je odrediti moguée smjerove pomaka u diskretiziranom prostoru. Svako
polje u prostoru grani¢i s osam susjednih polja. Cetiri polja nalaze se horizontalno i vertikalno
s obzirom na polja, a preostala ¢etiri nalaze se na dijagonalama. S obzirom na mogucnosti
prijelaza u susjedno polje princip kretanja u prostoru dijeli se na ¢etiri moguca smjera (Slika

3.22 a) i osam mogucih smjerova (Slika 3.22 b).
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@) (b)

Slika 3.22. Moguci smjerovi kretanja: a) Cetiri smjera, b) osam smjerova.

Slika 3.23 prikazuje diskretizirani prostor stanja (30 x 100) i razli¢ite putanje od poéetnog do
zeljenog kona¢nog stanja. Putanja (Slika 3.23 a) prikazuje planirano kretanje po prostoru u
Cetiri smjera, a putanja (Slika 3.23 b) kretanje u osam smjerova.
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Slika 3.23. Putanja a) u Cetiri smjera kretanja, b) osam smjerova Kretanja.

Prepreke u prostoru su raznih intenziteta s obzirom na vjerojatnost da se nalaze u radnom
prostoru. Iterativnim povecanjem pragova zanemaruju se prepreke koje imaju manju
vjerojatnost da jos uvijek postoje. U prvom slucaju pocinje se od visoko postavljenog praga

koji za obradu ostavlja samo segmente s visokim faktorom sigurnosti tj. podrucja pozeljnih

58



3. Tumacenje fizicke interakcije

vodenja. Ako se ne pronalaze zadovoljavajuca rjeSenja, prelazi se na nizi prag, gdje se jedan
dio prepreka s nizom vjerojatnosti iskljuCuje iz prostora stanja. Potom se proces ponavlja
iterativno. Na temelju filtriranih vrijednosti oblikuju se putanje kretanja robotske ruke.
Parametar praga utjeCe na profil brzine koja je razmjerna njegovom iznosu. Ako se radi o
visokom pragu, znaci da putanja prolazi podruc¢jima s visokim faktorom pozeljnosti prolaza.
Takva kretanja, koja smatramo sigurnima, mozemo izvoditi s veCom brzinom. Analogno
tome, ako je prag nizak, tada je u putanji kretanja velika mjera nesigurnosti i samim time

iznos brzine mora biti maniji.
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Slika 3.24. Planirana putanja u konfiguracijskom prostoru — raz/iciti pragovi: a) stvarne vrijednosti, b)

planiranje pri visokoj sigurnosti, ¢) planiranje pri srednjoj sigurnosti, d) planiranje pri vrlo niskoj sigurnosti.
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3.4. Eksperiment

Eksperimentima je potrebno odrediti pragove sila, brzina i ostalih klasifikacijskih elemenata.
Provedena su tri eksperimenta kako bi na temelju izmjerenih podataka bilo mogué¢e odrediti
potrebne parametre. Prvi eksperiment je proveden sa svrhom definiranja parametara
Klasifikacije brzine, a drugi radi definiranja parametara klasifikacije pomaka. Tre¢im
eksperimentom odreduju se pragovi sila u stacionarom poloZzaju.

Cilj mjerenja je zapisati parametre gesti korisnika, bez utjecaja povratne informacije.
Mjerenjem unesenih gesti korisnika te klasifikacijom na temelju toga omogucavaju se realni

parametri tj. ,,prirodniji” pokreti.

3.4.1. Eksperimentalno definiranje parametara klasifikacije brzine
Eksperimentom je potrebno odrediti klasifikacijske parametre kojima je mogudée ispravno
razaznati kretnju korisnika i svrstati je u jednu od tri skupine:

- brzo

- sporo

- trzaj.
Mijerenje se provodi na temelju triju setova podataka (sporo, brzo, trzaj), svaki s pedeset
uzoraka mjerenja. Od korisnika se zahtijeva da izvode razli¢ite kretnje koje se opisuju kao
razli¢ite kategorije:

- kratko brzo

- dugo brzo

- trzaj

- kratko sporo

- dugo sporo.
Svaki je pokret vrlo sadrzajan i karakterizira ga niz parametara koji Se mijenjaju unutar
putanje pokreta. Sli¢ne putanje mogu se znatno razlikovati s obzirom na brzinu i primijenjene
sile kroz vrijeme kretanja. Primjerice Slika 3.25 prikazuje usporedbu sli¢nih putanja od iste
pocetne do iste zavrSne tocke s razliitim profilom brzine 1 razli¢itim vremenom izvodenja.
Svaka tocka naznacena na slici predstavlja uzorak u istom vremenskom intervalu. S obzirom

na razmak izmedu tocaka moze se is¢itati profil brzine kroz cijelu putanju.
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(b)

Slika 3.25. Putanje spore a) i brze b) kretnje.

Polazna pretpostavka je da je moguce napraviti klasifikaciju pojedinog segmenta na temelju

brzine. Tako se klasifikacija oslanja se na apsolutnu brzinu i njezin iznos. Znacajke brzine
svojstvene za svaki pojedini segment su:

- maksimalna brzina — max v,

- srednja vrijednost brzine — .
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Slika 3.26. Usporedba brzine kratke brze a) i duge spore b) kretnje.

Usporedbom numerickih vrijednosti brzina u intervalu razlu¢uju se brze kretnje od sporih. No
u slucaju razli¢itih duZina putanja javljaju se i razli€iti profili brzina. Primjerice prilikom
izvodenja kratkih pokreta uslijed fizikalnih ograni¢enja nije moguce ostvariti iste maksimalne
brzine kao prilikom duzih pokreta. Zbog toga profili brzine kratkih brzih kretnji dosezu

priblizno jednake vrijednosti maksimalne brzine kao i duge spore kretnje (Slika 3.26).
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Slika 3.27. Usporedba raspona a) prosjecnih i b) maksimalnih brzina na uzorku.

Vrijednosti srednjih 1 maksimalnih brzina kre¢u se u odredenom rasponu s obzirom na vrstu
kretnje (Slika 3.27). Slika prikazuje podjelu u tri skupine naznacene razlic¢itim simbolima (x —
sporo, 0 — brzo, o — trzaj). Na temelju uzorka donesen je zaklju¢ak da nije moguce napraviti
pouzdanu klasifikaciju isklju¢ivo na parametrima brzine. Zbog toga se uvodi komponenta sile

kao klasifikacijski parametar.
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Slika 3.28. Usporedba brzina i sila a) duge spore, b) kratke brze, c) duge brze kretnje i d) trzaja.
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Kada sagledamo komponentu sile, iz nje je djelomi¢no jasna namjera korisnika. Ako je
korisnik primijenio veliku silu, tada se moze is¢itati namjera da se Zeljena radnja ili kretnja

napravi brzo. Na temelju sile, uz faktor brzine, mozemo odrediti je li odredena kretanja

»Spora”.
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Slika 3.29. Usporedba raspona a) prosjecnih i b) maksimalnih sila na uzorku.

Raspon maksimalnih sila omogucava izdvajanje sporih kretnji od brzih kretnji i1 trzaja na
temelju adekvatno postavljenog praga. Na temelju jedne parametarske klasifikacije nije
moguée naciniti distinkciju u svim trima skupinama parametara. Zbog toga se prelazi na
dvokriterijski model klasifikacije. Pretpostavlja se da je na temelju kombinacije dvaju
parametara kojima se obavljaju dvije odvojene distinkcije — avg F, max F — moguce odrediti
klasifikacijske parametre. Na temelju Cetiri parametra (avg v, max v, avg F, max F) moguce je
oblikovati Sest razli¢itth kombinacija parametara te su oblikovani modeli za svih Sest

slucajeva.
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Slika 3.30. Dvokriterijski modeli klasifikacije.
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Kako je vidljivo iz prikaza (Slika 3.30), nijednim modelom nije moguce naciniti iskljucivu
distinkciju parametara. Klasifikacijom koja se temelji na srednjim maksimalnim
vrijednostima sila moguée je naciniti najjasniju distinkciju parametara, Sto potvrduje

pretpostavku odabira dvaju parametara.
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Slika 3.31. Dvokriterijski model klasifikacije brzine pokreta na temelju prosjecnih i maksimalnih sila.

Dvokriterijski model Klasifikacije brzine pokreta na temelju prosje¢nih i maksimalnih sila je
linearno separabilan uz minimalnu pogresku klasifikacije. Izmedu klasa C1, Cz, C3 postavljaju
se linearne granice u prostoru znacajki koje se mogu izraziti jednadzbom pravca

ax + by =c. (3.26)
Separacijske jednadZbe mijenjaju Se s obzirom na intervale u prostoru. Pripadnost izmjerenog
dogadaja odredenoj klasi odreduje se na temelju uvjeta pojedinih klasa:
C1 — spore kretnje

=1=4,16x + 41,66; x € (7, 0)

C> — brze kretnje
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y > —4,16x + 41,66; x € (7, )

(3.28)
y < 2.39x — 4,23; x € (7, ),
Cz—trzaj
S { 125 x€[0,7] (3.29)
2.39x — 4,23; x € (7,0)

Radi testiranja uvode se greske prvog i drugog reda. Prilikom testiranja hipoteza (Ho, H1)
binarne klasifikacije greSke prvog i1 drugog reda predstavljaju lazno pozitivne i1 lazno
negativne rezultate testiranja. Greska prvog reda predstavlja vjerojatnost odbacivanja Ho kada
je ona to¢na, tj. u ovom slucaju vjerojatnost da se mjerenje odredene vrste nalazi izvan
parametara klasifikacije za tu vrstu. Greska drugog reda manifestira se prihva¢anjem pogreSne
Ho (odbacivanje to¢ne Hi), tj. u ovom slucaju vjerojatnost da je mjerenje druge vrste pogresno

klasificirano kao pozitivno mjerenje ispitivane skupine.

Tablica 3.7. Dvokriterijska klasifikacija brzine pokreta na temelju prosjecnih i maksimalnih sila.

Greska
l. reda Il. reda
spora kretnja 0% 0%
brza kretnja 4% 0%
trzaj 0% 3,85%

3.4.2. Eksperimentalno definiranje parametara klasifikacije smjera pomaka
Eksperimentom je potrebno odrediti klasifikacijske parametre kojima je moguce ispravno
razaznati kretnju korisnika i svrstati je u jednu od tri skupine:

- vertikalno

- horizontalno

- prostorno.
Mijerenje se provodi na temelju triju setova podataka — 20 vertikalnih, 20 horizontalnih i 40
prostornih kretnji. Od korisnika se zahtijeva da rade kretnje razli¢itim brzinama, koje se
opisuju kao razlic¢ite kategorije. Sli¢ne putanje mogu Se znatno razlikovati s obzirom na
brzinu i primijenjene sile tijekom kretanja. Kretnje se razlazu u niz to¢aka u prostoru kako bi

se mogle upotrijebiti za klasifikaciju u trima navedenim skupinama.
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Za definiranje konstitutivnog modela potreban je dijagram medusobne ovisnosti odstupanja s
obzirom na udaljenost od pocetne tocke. Analiza ovisnosti provedena je na nizovima tocaka
izmjerenih putanja.

Na slici (Slika 3.32) su prikazani svi podaci mjerenja pomaka za sve tri razliCite vrste
pomaka. Razliite grupe naznacene su pripadajuéim simbolima i bojama: o — vertikalne
kretnje, o — horizontalne kretnje i X — prostorne kretnje. Slika prikazuje odredeno odstupanje
od osi prilikom vertikalnog pomaka i odstupanje od ravnine kretanja kod horizontalnog
pomaka. MozZe se zapaziti da u vecini slucajeva odstupanje raste kako se povecava udaljenost
od pocetne tocke.

S obzirom na pravilnosti rasporeda tocaka razli¢itih skupina primjenjuje se linearna
klasifikacija.

Definirane su tri separacijske jednadzbe pravaca koji dijele prostor u skupine. Pripadnost
izmjerenog dogadaja odredenoj klasi odreduje se na temelju uvjeta pojedinih klasa:

C1 — vertikalne kretnje

z = 3,5¢x?% + y?; (3.30)
C> — horizontalne kretnje
z < 0,2yx?% + y?; (3.31)
Cs — prostorne kretnje
z>0,2\/x24+y2 A Z<3,5\/m. (3.32)
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Slika 3.32. Klasifikacija parametara pomaka — usporedba ovisnosti odstupanja s obzirom na udaljenost.

3.4.3. Eksperimentalno definiranje parametara klasifikacije sile

S obzirom na greske kinematskog modela uzrocno se stvaraju greske prilikom mjerenja
vanjskih sila. PogreSne vrijednosti T;,; utjeCu na izracun vrijednost momenata T,,; uslijed
vanjskih sila, a time i na vektor sila F,,.. Eksperimentalnom analizom treba odrediti pragove
aktivacije pojedinih obrazaca ponaSanja, tj. vrijednosti za klasifikaciju male i velike sile.
Provode se mjerenja za tri razlicite skupine: bez vanjske sile, pri maloj vanjskoj sili i velikoj
vanjskoj sili. Vanjsku je silu nametnuo korisnik i biljezi se maksimalni iznos svakog uzorka.
Slu¢aj bez vanjske sile upotrebljava se za odredivanje mjernih Sumova. Eksperiment je
proveden na uzorku od 30 mjerenja za svaku skupinu.

Dijagram (Slika 3.33) prikazuje raspone vrijednosti maksimalne sile pojedinog uzorka.
Skupina 1 (x) predstavlja Sumove prilikom mjerenja sila, skupina 2 (0) predstavlja unos
vanjske sile koja se opisuje kao mala sila i skupina 3 (o) predstavlja mjerenje velike vanjske

sile.
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Slika 3.33. Raspon maksimalnih sila po skupinama uzorka.
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4. Vjerojatnosni model

4.Vjerojatnosni model

The theory of probabilities is basically just common sense reduced to calculus; it makes one

appreciate with exactness that which accurate minds feel with a sort of instinct, often without
being able to account for it.

Laplace
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4. Vjerojatnosni model

4.1. Teorijska osnova

4.1.1. Vjerojatnost
Pod slu¢ajnim pokusom podrazumijevamo takav pokus C¢iji ishodi, tj. rezultati nisu
jednozna¢no odredeni uvjetima u kojima izvodimo pokus. Moguénost ponavljanja danog
sluc¢ajnog pokusa je proizvoljno konacno mnogo puta. Elementarni dogadaj
Wy, Wy,... W, (4.1)

je svaki od kona¢no mnogo ishoda slucajnog pokusa. Osnovni polazni objekt u teoriji
vjerojatnosti jest neprazan skup

Q = {wy, wy,...0,}, (4.2)
koji zovemo prostorom elementarnih dogadaja i on reprezentira skup svih ishoda sluc¢ajnog
pokusa. Cijeli prostor Q zovemo sigurnim dogadajem, a prazan skup @ nemoguéim
dogadajem.

Familija F podskupova od Q je c-algebra skupova na Q ako vrijedi:

1. QEF,QE F, (4.3)
2. AeF=>A%€ F, (4.4)
3. ABEF=>AUBE F. (4.5)

Vjerojatnost je preslikavanje
P:F - [0,1] (4.6)
koje, ako vrijede prethodna svojstva, zajedno s Q i F ¢ini vjerojatnosni prostor
(Q,F,P). (4.7)
Neka su A i B dogadaji, A, B € Q. Dogadaj koji se ostvaruje ako se ostvario barem jedan od
dogadaja A, B naziva se unija dogadaja i oznacava s A U B. Dogadaj koji se ostvaruje ako su
se ostvarila oba dogadaja A 1 B naziva se presjek dogadaja i oznacava s A N B. Za dogadaje
A,B skup A\B, koji nazivamo razlika dogadaja, je dogadaj koji nastane ako nastane dogadaj
A, a ne nastane dogadaj B.
Vjerojatnost unije dogadaja AiB, A,Bc Q
P(AUB) = P(A) + P(B) — P(AN B). (4.8)

4.1.2. Uvjetna vjerojatnost
Neka su A i B dogadaji iz vjerojatnosnog prostora (Q, F, P). Racunamo vjerojatnost da se
dogodio dogadaj A uz uvjet da nam je poznato da se dogodio dogadaj B. U tom je slucaju

dovoljno samo promotriti elementarne dogadaje koji ¢ine B 1 medu njima traziti one povoljne
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4. Vjerojatnosni model

za dogadaj A. U tom slucaju trazimo elementarne dogadaje za presjek A N B tih dogadaja.
Ova vjerojatnost ovisi o dogadaju B i naziva se uvjetna vjerojatnost:

P(A N B)

4.9
(B (4.9)

P(AIB) =

Dogadaji A 1 B su nezavisni ako informacija o realizaciji dogadaja B ne utjeCe na vjerojatnost
dogadaja A i vrijedi bilo koja od jednakosti: P(A|B) = P(A) ili P(A|B) = P(B). Iz toga

slijedi:

P(ANB)
- _ (4.10)
P(A|B) = P(A) O
P(ANnB) =P(A) - P(B). (4.11)
4.1.3. Stohasticki procesi
Slucajna varijabla na vjerojatnosnom prostoru (Q, F,P) je preslikavanje
X:Q-R. (4.12)

Slu¢ajna varijabla neovisna je o vremenu. Medutim, mnogi procesi €iji je ishod neizvjestan, a
koji se odvijaju u vremenu zahtijevaju da se koncept slucajne varijable poopéi tako da
ukljucuje i vremensku komponentu. Neka je T < R skup vremena u kojemu promatramo
stohasticki proces. Za svako vrijeme t € T odredena je slucajna varijabla koju ¢emo
oznacavati s X;[83].
Uvodimo definiciju:
Stohasticki (slu¢ajni) proces je skup slucajnih varijabli

X={X,teT} (4.13)
T je parametarski skup stohastickog procesa, at € T je parametar [84].
Stohasticki proces mozemo shvatiti i kao funkciju dviju varijabli, skupa vremena T i skupa
stanja S (skup unutar kojeg proces poprima vrijednosti)

X:TxQ-S. (4.14)
Stohasticki procesi razlikuju se po prirodi skupa T u dvije grupe: procesi kontinuirani u
vremenu i diskretni procesi. Ako je skup T interval, govorimo o kontinuiranom stohasti¢ckom
procesu, a u slu¢aju da je skup T prebrojiv tj. T = {t,, t;, ty,...}govorimo o diskretnom
stohastickom procesu. Pritom i slucajne varijable stohasti¢kog procesa (skup stanja S) mogu

biti diskretne ili neprekidne.
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4. Vjerojatnosni model

Tablica 4.1. Podjela stohastickih procesa.

Skup T
Diskretan Kontinuiran
Diskretan Markovljevi lanci Poissonov proces
Skup § — ———
Kontinuiran - Brownovo gibanje

Teorija Markovljevih lanaca prouc¢ava nizove slucajnih varijabli kod kojih je su skup stanja
T i skup stanja S diskretni. Poissonov proces (Slika 4.1 a) primjer je procesa s kontinuiranim
vremenom T i diskretnim skupom stanja S. Drugi primjer procesa s kontinuiranim vremenom
T, ali s kontinuiranim skupom stanja S je Brownovo gibanje (Slika 4.1 b). Trajektorija

jednodimenzionalnog Brownova gibanja neprekinuta je funkcija.

\/
\ 4

@ o (b)

Slika 4.1. Stohasticki procesi: a) Poissonov proces, b) Brownovo gibanje.

Stohasticki procesi mogu se podijeliti na stacionarne i nestacionarne. Stacionarni su oni
procesi kod kojih su vjerojatnosne osobine invarijantne u odnosu na pomake vremenskog

parametra, dok se kod nestacionarnih procesa te osobine mogu mijenjati.

4.1.4. Markovljevi lanci

Stohasticke procese koji imaju tzv. ,,svojstvo zaboravljivosti” nazivamo Markovljevim
lancima [84]. Markovljev lanac, nazvan po Andreyu Markovu, predstavlja niz stanja sustava.
U svakom trenutku sustav moze prije¢i u neko novo stanje ili moze ostati u istom stanju.

Promjene stanja nazivaju se tranzicije [85].
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Niz diskretnih slucajnih varijabli Xo, X1, ... . zvat ¢emo stohasti¢kim lancem. Slucajne
varijable uzimaju vrijednosti u kona¢nom skupu S = {s,, Sq,..., S, }.
Lanac Xo, X1, ... je Markovljev lanac prvog reda (Slika 4.2), ako za sve izbore stanja
Sy S1,+++, Sp € S vrijedi:

P(Xyn = snlXn-1 = Sp-1, ..., Xo = So) = P(Xp, = SplXp-1 = Sp-1) (4.15)
Ovdje trenutak n predstavlja sadasnjost, a 0,..., n-1 prosSlost. Sadasnje stanje s,, OVisi samo 0
prethodnom s,_;, ali ne i o nacinu na koji je proces dospio u prethodno stanje t;.

vrijednostima procesa u ranijim trenutcima.

Slika 4.2. Markovljev lanac prvog reda.

Markovljev lanac drugog reda (Slika 4.3) ovisi 0 dvama prethodnim stanjima s,,_;, s, te
vrijedi:
P(Xn = splXpn-1 = Sp-1, -, Xo = So) = P(Xy, = sp|Xn-1 = Sp-1,Xn-2 = Sp—2) (4.16)

Slika 4.3. Markovljev lanac drugog reda.

Sukladno tome, Markovljev lanac k-tog reda (Slika 4.4) ovisi o k prethodnih stanja s,_;,

Sn—25-++ Sp—k-

Slika 4.4. Markovljev lanac k-tog reda.
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Visi redovi lanaca ,,pamte” dalje u proslost tj. daju vise informacija o procesu. Na primjeru
slaganja rije¢i u re¢enici mozemo napraviti usporedbu razli¢itih redova Markovljevih lanaca.
Na temelju ponudenih vrijednosti treba odabrati sljedecu rije¢ u odlomku teksta.

Markovljev lanac prvog reda:

(13 2

.. ne

o -sluzi, prolazi, boli, moze, znam, radim...
Markovljev lanac drugog reda:

2

“.. glavane

o -sluzi, prolazi, boli, moze, znam, radim...

Markovljev lanac tre¢eg reda:

bh)

“... viska glava ne
o -sluzi, prolazi, boli, moze, znam, radim...

Markovljev lanac Cetvrtog reda:

2

“... od viska glava ne
o -sluzi, prolazi, boli, moze, znam, radim...

Na primjeru se moze uociti kako je mnogo lakSe ispravno odabrati sljedecu rije¢ ako je
dostupno viSe informacija, no ukazuje se 1 Cinjenica da se s viSkom informacija ne dodaje

nova vrijednost, ve¢ se samo nepotrebno prosiruje model.

4.1.5. Prijelazne vjerojatnosti

Markovljeve lance mozemo podijeliti na stacionarne i nestacionarne. Za Markovljeve lance
koji imaju svojstvo stacionarnosti prijelazne vjerojatnosti ne ovise o koraku, odnosno
trenutku. Veza izmedu slucajnih varijabli X,, i X,_; zadana je prijelaznim vjerojatnostima.

Vjerojatnost prijelaza iz stanja si u stanje s;j je p;;

pij = P(X, = Slen—l = s;). (4.17)
Matrica s elementima pijjoznacava se s P i naziva se matrica prijelaznih vjerojatnosti.
P=(pj)i,je{12,... k} (4.18)
Matrica prijelaznih vjerojatnosti prvog reda za k - broj stanja
P11 P12z " DPik
p=|Fa P2z 7" P (4.19)
Pk1 DPrz " Pkk
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4. Vjerojatnosni model

Elementi ove matrice su nenegativni, pij >0 , a zbroj elemenata u svakom njezinom retku

jednak je jedan:

k
j=1

Primjerice matrica prijelaznih vjerojatnosti P Markovljeva lanca s tri stanja {1, 2, 3} (Slika
4.5) glasi

P11 P12 P13
P=|DP21 P22 D23 (4.21)
P31 P32 P33
pri ¢emu je
3
Zpi,. —1,i=123 (4.22)
j=1

Slika 4.5. Markovljev lanac s tri stanja.

U slucaju nestacionarnih lanaca potrebno je definirati matricu prijelaznih vjerojatnosti u n-

tom koraku

P(n) = (pl(jn)) (4.23)

4.2. Model

Model se u interakciji covjeka s robotom oblikuje kao slijed radnji koje robot obavlja, $to u
konacnici rezultira robotskim djelovanjem. Potrebno je rasclaniti djelovanje na pojedine
elemente djelovanja koji tvore stohasticki lanac kroz skup stanja. Vjerojatnosti u stohastickom

lancu moraju se dinamicki mijenjati s obzirom na utjecaj fizicke interakcije.
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4. Vjerojatnosni model

Prema [86] programiranje robota moze se podijeliti u nekoliko razina, pocevsi od
najjednostavnijih kretnji pa sve do onih na teoretskoj razini Ul — umjetne inteligencije. Crtez
prikazuje shemu na Cetiri razine. Razina tri, ispod Ul, naziva se razina zadataka (eng.

tasklevel). Kao $to naziv implicira, programi na toj razini obuhvacaju cijele zadatke.

Cetvrta razina Umjetna inteligencija
Treca razina Zadatci

Druga razina Slozene kretnje
Prva razina Jednostavne kretnje

Slika 4.6. Razine programiranja [86].

Upravo se na razini zadataka oblikuje stohasticki lanac. Elemente djelovanja koji tvore
stohasti¢ki lanac kroz skup stanja te tako oblikuju model predstavljaju dvije skupine iz
viSekriterijske definicije prostora — ciljeve i putanje sa svojim prostornim poloZajem. Ciljevi
predstavljaju izvodenje jednostavnih unaprijed definiranih zadataka (izuzimanje, odlaganje,
itd.), dok su putanje nizovi prostornih polozaja koji povezuju ciljeve. Na temelju takve
podjele ciljevi tj. zadatci izdvajaju se kao primarni elementi tj. stanja koja tvore lanac
dogadaja. Stanja sustava dalje se dijele u dvije skupine — prostorno ovisne (zadatci

izuzimanja, odlaganja, itd.) i prostorno neovisne (¢ekanja, pocetak, kraj, simbolicka stanja).

Pocetno stanje Konacno stanje

Slika 4.7. Lanac stanja.
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Tako razlozen slijed stanja zapisuje se u obliku Markovljeva lanca. Vjerojatnosti u
stohastickom lancu oblikuju se u skladu sa slijedom izvodenja djelovanja. Prelaskom iz
jednog stanja u drugo zapisuju se vrijednosti u prijelaznu matricu
P=(p)ije{1,2,... k. (4.24)
Trenutno stanje sustava opisuje se vektorom
x=(x)i€{1,2,...,k}. (4.25)
Primjerice ako je trenutno stanje pocetno stanje, vektor x poprima oblik
x=(1 0 - 0). (4.26)
U svakom stanju vjerojatnost prelaska u sljedece stanje dobivamo mnoZenjem trenutnog
stanja sustava x,, s prijelaznom matricom P
Xne1 = Xn P. (4.27)
Na temelju najvece vrijednosti
Sp+1 = MaXXpyq, (4.28)

odabire se prijelaz u sljedece stanje.

4.2.1. Oblikovanje matrice prijelaznih vrijednosti

Oblikovanje matrice prijelaznih vjerojatnosti objasnit ¢e se na jednostavnom primjeru s
nekoliko stanja. U dva sluc¢aja primjera djelovanje se razlikuje utoliko $to su sljedovi
dogadaja razliciti. Primjerom se zeli ispitati 1 pokazati mogucnost oblikovanja vjerojatnosti za
prelazak u naredno stanje ovisno o prethodnim sljedovima elemenata djelovanja.

Prikazani primjer temelji se na Markovljevu lancu prvog reda i sastoji od Cetiri stanja
S1, Sz, S3, S4 € S. Time je prijelazna matrica definirana u obliku

P11 P12z P13 Pia
P21 P22 P23 D24 _ (4.29)
P31 P32 P33 P34
P41 Paz2 DPa3 DPaa

Dvije sekvence na temelju kojih ¢e se oblikovati matrice prijelaznih vrijednosti primjera su:
1. S1—S2—S3—S4—S5
2. S1—S4—S3—S2>—S1
Vremenski je definirano da se sekvenca 1 odvila nakon sekvence 2. Time se sekvencama

dodjeljuje vremenska komponenta t-2 (sekvenca 2) i t-1 (sekvenca 1).
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Uo S

w
X

Slika 4.8. Sekvence t-1 i t-2.

Na temelju odabranih sekvenci formiraju se vrijednosti prijelaznih matrica. Vrijednosti
elemenata prijelaza oblikuju se prolaskom kroz sekvencu ¢lan po ¢lan. Primjerice S1 — Sz tvori
prijelaznu vrijednost p;, = 1. Sve ostale vrijednosti u matrici iznose nula. Time je dan

konacni oblik dviju prijelaznih matrica:

0 0 0 1
(1000 4.30
Pt—2_01001 ()
0 010
010 0
(0 0 1 0 431
Pt‘1_0001' (431)
10 0 0

Oblikovane matrice mnoze Se trenutnim stanjem sustava x,, i u svakom je stanju vjerojatnost
prelaska u sljedece stanje dobivena u obliku vektora x, ;. U slu¢aju po€etnog stanja trenutni
vektor

xx=@1 0 0 0), (4.32)
mnoZi se s prijelaznom matricom 1 rezultat je stanje sustava u narednom koraku

01 00
0 010
0 0 0 1
1 0 0 O

Kako bi se oblikovala kona¢na matrica prijelaznih stanja koja se temelji na svim prethodnim

X, =xP_;=(1 0 0 0) =0 1 0 0). (4.33)

dogadajima (sekvencama), sumiraju se sve prijelazne matrice tih dogadaja

n
Pam = ) P (4.34)
i=1
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U slucaju primjera konac¢na prijelazna matrica dana je vrijednostima

01 0 1
1 01 0

Poym =Pro1 + Py = 010 1/ (4.35)
1 01 0

Kako bi se izrazila kona¢na matrica prijelaznih vrijednosti P, potrebno je matricu Py,

normirati tako da vrijednost sume elemenata svakog retka iznosi jedan

k
ZPU:l vi,j €{1,2,...,k}. (4.36)
j=1

Normiranjem redaka dobiva se konacni oblik prijelazne matrice

0 05 0 05

05 0 05 0| (437)
0 05 0 05

05 0 05 0

Na temelju ovakve prijelazne matrice i trenutnog vektora stanja odreduje se sljedecée stanje

0 05 0 05

) ) p— .
0 0’5 0 0’5 —_ (0 0,5 0 0,5). ( )

05 0 05 0

p=

Xy = x1P = (1 0 0 0)

Na temelju vrijednosti vektora x, ne moze se odrediti maksimalni element, zbog Cega se ne
moze jednozna¢no odrediti naredno stanje. Ovakav slucaj javlja se uslijed razlicitih prelazaka
kroz stanja u svakoj od sekvenci. Razlog tome je, jednostavnim sumiranjem, pridruzena
jednaka vaznost posljednjoj sekvenci 1 onoj koja joj je prethodila. Pretezno to nije slucaj i u
pravilu je najvaznija sekvenca upravo ona koja se odvila posljednja. Zbog toga uvodimo

vremensku komponentu i vremensko razlikovanje dogadaja.

4.2.2. Vremensko razlikovanje

Svrha ljudskog pamcenja je koristenje proslim dogadajima za odlucivanje prilikom trenutnog
i buduceg djelovanja [87]. Iako se uspjeSno prisjeCanje smatra pozeljnom komponentom
sustava pamcenja, vrlo je vjerojatno da je 1 zaboravljanje vazna komponenta adaptivnog
pamcenja. Rasudivanje o naSim sje¢anjima moze utjecati na to kako ¢emo ih upotrijebiti za
oblikovanje nase buduce akcije. Ako smo sigurni u odredeno sjecanje za dogadaj u proslosti,
mozemo djelovati odluéno kada nailazimo na sli¢nu situaciju u buduénosti. Medutim, ako
smo manje uvjereni u sjecanje vezano za odredeni dogadaj, nastojat ¢emo prikupiti vise

informacija prije djelovanja [88].
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Dugoro¢no pamcenje blijedi s vremenom, no pohranjeni obrasci ¢uvaju se dugotrajno [81].
Proces vremenskog razlikovanja oblikuje se upravo tako da replicira dugoro¢no pamcenje.
Protjecanjem vremena i dolaskom novih dogadaja smanjuje se vaznost proteklih iskustava
(Slika 4.9). Posljednji dogadaji imaju vecu vaznost i model ih bolje ,,pamti” tj. pridaje im
veéu vjerojatnost. Time se obavljaju s veCom sigurno$¢u i odlucnoscu, te nije potrebno
dodatno prikupljanje informacija. U slucaju da nije moguce replicirati posljednje sekvence
djelovanja, model pruza moguénost da se ,,prisjeti” ranijih obrazaca ponaSanja i izvede
mogucu sekvencu djelovanja. Posljedi¢no, takva se sekvenca izvrSava s ne§to niZzom

sigurnoscu te se time oblikuju i brzine djelovanja.

™
N
[ ]
‘T
w
[ ]
"
N

vrijeme >

Slika 4.9. Vaznost dogadaja protjecanjem vremena.

U skladu s opisanim izmjenama vjerojatnosti potrebno je u model ugraditi komponentu
vremenskog razlikovanja. U tom ¢e se pogledu kao uzor sagledati metode u¢enja podrS§kom
(eng. reinforcement learning). Kod ucenja podrskom ucéenje se odvija u interakciji s okolisem.
U svakom vremenskom koraku t agent prima informacije o stanju okolisa s; € S. Na temelju
stanja okoline agent odabire svoje djelovanje a; € A(s;), gdje je A(s;) skup mogucih
djelovanja u stanju s;. Jedan vremenski korak kasnije na temelju posljedica djelovanja agent

prima nagradu r;,., € R [89].

 ———

Agent
stanje nagrada djelovanje
St Ie a
| re
Okolina <
td
| Str .

Slika 4.10. Ucenje podrskom [89].
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Poseban slucaj ucenja podrskom predstavlja temporal difference algoritam. To je primjer
algoritama koji uce redukcijom odstupanja izmedu procjena u razli¢itom vremenu [90]. Po
uzoru na algoritam oblikuje se vremensko razlikovanje dogadaja modela.
Vremensko razlikovanje temelji se na eksponencijalnoj funkciji oblika

FO) = A, (4.39)
gdje baza A moze biti pozitivni realni broj na intervalu A € [0,1].
Time se vrijednosti koje se pridaju dogadajima razlikuju kroz vrijeme. Blizi dogadaji imaju
znatno veci faktor utjecaja, a oni udaljeniji u proSlosti mnogo manji. Tako se postupno
umanjuje znacaj proslosti — prosle vrijednosti se ionako smatraju pogresnima.
Upotrebom eksponencijalne funkcije moguce je pamtiti daleko u proslost, pritom dodjeljujuci
pripadajuce vrijednosti. Ovisno o bazi eksponenta A odreden je utjecaj prethodnih dogadaja
(Slika 4.11). Vise vrijednosti, blizu ili na gornjoj granici, daju ravnomjernije vrijednosti i svi
dogadaji, pa tako i oni prosli, imaju ujednacene faktore s malim razlikama. Niske vrijednosti,

blize donjoj granici intervala, daju znacajnije razlike faktora.

1,2
1
0,8
—e1
0,6 A=0.99
A=0.9
0,4 A=0.8
0,2

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
t

Slika 4.11. Funkcija vremenskog razlikovanja s obzirom na vrijednost baze 1.

Kako bi se formirala kona¢na matrica prijelaznih vrijednosti, potrebno je svakoj prethodnoj
matrici dodijeliti odredeni faktor s obzirom na to koliko se koraka u proslost taj slijed
dogadaja odvio. Potom se sumiraju umnosci faktora i prijelaznih matrica

Paym = Pry X A% + Py X AL+ Po_g X A2+, 4P, X AL, (4.40)
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4. Vjerojatnosni model

Na temelju zbroja elemenata moze se postaviti i opéa jednadzba

n
P = z Py x i1, (441)
i=1

Potom je potrebno je matricu P;,,,,, normirati tako da vrijednost sume elemenata svakog retka

iznosi jedan

k
PsumeP,Zpij=1,Vi,j€{1,2,...,k}. (4.42)
j=1

4.2.3. Prostorni utjecaj
Predlozeni model uzima u obzir prisutnost ¢ovjeka i promjenjivost okoline kao osnovne
ulazne parametre. Vjerojatnosti u stohasticCkom lancu moraju se dinamicki mijenjati s obzirom
na utjecaj fizicke interakcije. Na temelju stecenih znanja o slijedu izvrSavanja zadanog
procesa vremenskim otezavanjem oblikuje se matrica prijelaznih vrijednosti. No uz prethodne
sljedove potrebno je uzeti u obzir i trenutno stanje prostora. Postoji moguc¢nost da odredeni
cilj nije mogucée dosegnuti zbog prepreka koje se trenutno nalaze u prostoru. Zbog toga treba
generirati poZeljan slijed djelovanja u skladu s ograni¢enjima. Kako bi model imao odredenu
autonomiju i moguénost kretanja prostorom u sklopu visekriterijske interpretacije prostora,
obraden je problem prostornog planiranja. Problem prostornog planiranja vezan je za
prostornu mapu i putanje u prostoru. U sklopu visekriterijske interpretacije radnog prostora
postoji distinkcija izmedu objekata u okolini, ¢ovjeka, samog robota te putanja robota. U
slucaju putanja razlikuju se one naucene od korisnika, putanje generirane pretraZivanjem
prostora stanja i linearne putanje. S obzirom na prisutnost pripadaju¢ih komponenata
visekriterijske interpretacije, segmentima prostora pridjeljuju se vrijednosti, i to u intervalu [0,
1]. Prostornim planiranjem, prvo analizom prethodnih putanja, a potom prema potrebi
stvaranjem novih, dodjeljuje se vjerojatnost kojom je moguce ostvariti kretnju od trenutnog
stanja do narednog stanja.
Na temelju prostornog planiranja oblikuje se matrica dostupnosti pojedinih stanja ovisno o
njihovom prostornom polozaju. Matrica dostupnosti

D=(d;)ijefL,2,... k} (4.43)
sadrzi vjerojatnosti koje opisuju mogucnost prostorne kretnje od stanja i do stanja j.

Vremenskim otezavanjem oblikovana je
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4. Vjerojatnosni model

n
P = z Py x 271, (4.44)
i=1

¢ijim se normiranjem redaka oblikuje kona¢na prijelazna matrica P.
Na temelju umnozaka pojedinih elemenata konacne prijelazne matrice P i matrice dostupnosti
D

M= (p; xdij)i,j€{1,2,...,k}, (4.45)

oblikuje se kona¢na matrica modela M na temelju svih navedenih komponenata.

4.3. Eksperiment
Eksperimentom ¢e se ispitati primjenjivost razli¢itih redova Markovljevih lanaca sa svim
stanjima 1 vjerojatnostima prelaska u sljedece stanje kao elementarnog dijela modela
interakcije. Napravit ¢e se usporedbe primjene Markovljevih lanaca prvog reda s procesima
viseg reda. Da bi se ispitali razni procesi i kojim se redom Markovljeva lanca mogu opisati
nacinjen je eksperiment simulacije slucajnih varijabli.
Sluc¢ajnim vrijednostima definira se ocekivana sekvenca kroz prostor stanja

1 4 3 2 5

na temelju koje se oblikuje prijelazna matrica

000 10
000 0 1
P=|l0 1 0 0 O (4.46)
0 01 00
0 00 0O

Nuzan uvjet je da je na temelju prijelazne matrice moguca potpuna ponovljivost inicijalne
sekvence. Sekvencu prelaska u sljedece stanje dobivamo mnoZenjem trenutnog stanja sustava
X, S prijelaznom matricom P
Xpe1 = Xn P. (4.47)

Na temelju najvece vrijednosti

Sp+1 = MaAX Xp4q, (4.48)
odabire se prijelaz u sljedece stanje. Oblikovani niz stanja ¢ini sekvencu.
Pri razli¢itim slu¢ajnim sekvencama javljaju se i odredene sekvence koje nije moguce
replicirati prolaskom prijelaznim. Prvi problem koji se javlja je uzastopno ponavljanje
elemenata. Na primjeru niza

1 3 4 2 2 5

oblikujemo matricu prijelaznih vrijednosti
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4. Vjerojatnosni model

0 0 10 0
/0 05 0 0 0,5\

P=|lo 0o o1 o | (4.49)
\0 1 00 0

0 0 0 0 O

pomocu koje nije moguée jednoznaéno replicirati inicijalnu sekvencu. Stanje ,,2” se s obzirom
na prijelazne vrijednosti moze odviti samo jednom ili se ¢ak cikli¢ki ponavljati neodredeni
broj puta. Tako su neke od mogucéih sekvenci koje se mogu generirati:

1 3 4 2 2 5

1 3 4 2 5

1 3 4 2 2 2 5

1 3 4 2 2
Povecanjem reda Markovljeva lanca, a time i matrice prijelaznih vrijednosti, djelomi¢no
nadilazimo ovaj problem. No isti problem javlja se i kod visih redova u sluéaju visestrukog
ponavljanja istog elementa.
Drugi problem koji se moze pojaviti je ponavljanje dijelova sekvence kroz lanac. Primjerice
na sekvenci

11412 1]|4] 2|5

prijelazne su matrice lanaca prvog i drugog reda neprimjenjive, dok se prijelaznom matricom
tre¢eg reda moZze jednoznacno replicirati inicijalna sekvenca. U slu€aju niza

1 2 4 4 2 4 2 2 4 4 5

prijelazne matrice lanaca prvog, drugog i treeg reda su neprimjenjive.

Cilj eksperimenta je ispitati u stohasti¢kim procesima ucestalost neprimjenjivosti razli¢itih
redova Markovljevih lanaca u procesima s razli¢itim brojem stanja. Takoder, s obzirom na
povecanje sloZenosti prijelaznih matrica s pove¢anjem broja stanja i reda Markovljeva lanca

treba ispitati vrijeme obrade s obzirom na ra¢unsku sloZenost.

4.3.1. Kompleksnost prijelaznih matrica

S obzirom na red i broj stanja sustava prijelazne matrice P razlikuju se po velicini.
Najjednostavnija prijelazna matrica je prvog reda. Varijabla n predstavlja broj stanja sustava.
U matrici prvog reda (Tablica 4.2) nalazi se n redaka i n stupaca, zbog ¢ega je ukupan broj

vrijednosti u matrici n X n.
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4. Vjerojatnosni model

Tablica 4.2. Prijelazna matrica prvog reda za pet stanja.

fo

rb. | t1 1 2 3 4 5

P11 P12 P13 P1a P1s

P21 P22 P23 P2a P2s

P31 P32 P33 P3a Ps3s

Paa Pa2 Pags Paa Pas

gl & w N
gl B w|l N e

Ps1 Ps,.2 P53 Ps.a Pss

Kod visih redova Markovljeva lanca prijelazne matrice su nesto ve¢ih dimenzija. Primjerice
prijelazna matrica treCeg reda (Tablica 4.3) sastoji se od znatno viSe redaka jer mora
sadrzavati sve varijacije elementa t-3, t2 i t-1. Neovisno o redu Markovljeva lanca, broj stupaca

je jednak broju stanja n.

Tablica 4.3. Prijelazna matrica treceg reda za pet stanja.

to

r.b. i3 to t, 1 2 3 4 5

P11 P12 P13 P1a P1s

P21 P22 P23 P2a P2s

Ps1 Ps2 P33 P3a P3s

Paa Pa2 Pas Paa Pas

Psa1 Ps2 Ps3 Psa Pss

Pe.1 Pe.2 Ps3 Ps.a Pss

e L S A
A I e I
I S ) B N
N[ R o B W N e

P71 P72 P73 P7a P75

124. |5 S 4 P1241 | P12a2 P12a3 P1244 P12as

125. |5 S) S) P125,1 P 1252 P12s3 P12s4 P12s5

S obzirom na red procesa i broj stanja, matrica se sastoji od n"¢¢ varijacija tj. redaka i n

stupaca, zbog &ega je ukupan broj vrijednosti u matrici n"¢¢ x n (Tablica 4.4).
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4. Vjerojatnosni model

Tablica 4.4. Ukupan broj vrijednosti prijelazne matrice s obzirom na red procesa i broj stanja.

Ukupno vrijednosti u matrici

Broj stanja | 1. red 2. red 3. red 4. red

5 25 125 625 3125

10 100 1000 10000 100000
15 225 3375 50625 759375
30 900 27000 810000 24300000
40 1600 64000 2560000 1.02E+08
50 2500 125000 6250000 3.13E+08

4.3.2. Slucajne vrijednosti

Generatorom sluc¢ajnih brojeva tvori se niz koji se sastoji od elemenata skupa S =
{so, S1,..., Sy} mogucih stanja lanca. Skup S je konacan ili prebrojiv skup bez gomiliSta. Niz
mora biti diskretno uniforman — svaka slu¢ajna varijabla mora biti jednako zastupljena.

Kako bi se mogli verificirati rezultati eksperimenta, potrebno je naciniti provjeru razdiobe
slucajnih vrijednosti. To ¢e se prikazati na dva slucaja s razli¢itim brojem stanja — deset i
trideset stanja.

Za skup S koji sadrzi deset stanja vrijedi sljedece:

prostor dogadaja

Q ={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}, (4.50)
vrijednosti slu¢ajne varijable
X(Q) ={2,3,4,56,7,89,10}, (451)
1 funkcija gustoce vjerojatnosti
F) = {%,x € {234, .. 10}}_ (452)
0 ostalo

Tablica relativnih frekvencija (Tablica 4.5) prikazuje distribuciju vrijednosti slucajne

varijable na uzorku veli¢ine N = 1 000 000 slu¢ajnih vrijednosti.

Tablica 4.5. Relativne frekvencije za 10 stanja.

x |2 3 4 5 6

f(x) | 0.11077 | 0.11081 | 0.11105 | 0.11123 | 0.11132
x |7 8 9 10

f(x) | 0.11147 | 0.11099 | 0.11088 | 0.11148
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4. Vjerojatnosni model

StatistiCku znacajnost iskazujemo pomoc¢u P-vrijednosti, koja se oshiva na teorijskoj
distribuciji. P-vrijednost je u ovom sluc¢aju visokog iznosa (0,716) i na temelju nje ne
odbacujemo inicijalnu hipotezu da vrijednosti slucajne varijable za deset stanja pripadaju
diskretno uniformnoj distribuciji.

120000 - [ Ocekivano
7 1zmjereno
100000 -
« 80000
g
=
g
S 60000 -
o
=)
S
m
40000 -
20000 -
0 A
Stanje 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Slika 4.12. Distribucija slucajnih varijabli za deset stanja.

Za skup S koji sadrzi trideset stanja vrijedi sljedece:

prostor dogadaja

0=1{1,23,45,6,..30}, (4.53)
vrijednosti slu¢ajne varijable
X(Q) =1{2,3,4,5,6,...30}, (4.54)
1 funkcija gustoce vjerojatnosti
Flx) = {%x €{2,34,.. 30}}_ (4.55)
0 ostalo

Tablica relativnih frekvencija (Tablica 4.6) prikazuje distribuciju vrijednosti slucajne
varijable na uzorku veli¢ine N = 1 000 000 slucajnih vrijednosti.
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4. Vjerojatnosni model

Tablica 4.6. Relativne frekvencije za 30 stanja.

X 2 3 4 5 6 7 8 9

f(x) |0.03451 | 0.03438 | 0.03446 | 0.03455 | 0.03474 | 0.03451 | 0.03426 | 0.03448
X 10 11 12 13 14 15 16 17

f(x) ]0.03448 | 0.03491 | 0.03437 | 0.03471 | 0.03453 | 0.03425 | 0.03443 | 0.03477
X 18 19 20 21 22 23 24 25

f(x) |0.03463 | 0.03417 | 0.03444 | 0.03433 | 0.03437 | 0.03464 | 0.03439 | 0.03444
X 26 27 28 29 30

f(x) |0.03443 | 0.03441 | 0.03439 | 0.03469 | 0.03435

P-vrijednost je i u ovom slu¢aju visokog iznosa (0,742) i na temelju nje ne odbacujemo
inicijalnu hipotezu da vrijednosti slucajne varijable za trideset stanja pripadaju diskretno

uniformnoj distribuciji.

40000 - [ Ocekivano
7 1zmjereno

30000 -
20000
10000 -

O L e e L L S
Stanje. U % % D © A D DY DN QDOPD DA D>

Broj ponavljanja

Slika 4.13. Distribucija slucajnih varijabli za trideset stanja.

Na temelju relativnih frekvencija i p-vrijednosti u oba ispitana slu¢aja mozemo zakljuciti da
vrijednosti pripadaju diskretnoj uniformnoj distribuciji.

Generirani niz se potom dijeli u manje nizove, kada je vrijednost u po¢etnom nizu jednaka
vrijednosti kona¢nog stanja. Postavljanjem pravila svaki se niz sastoji od barem tri stanja —
pocetnog stanja (1), slu¢ajnih elemenata niza te kona¢nog stanja s, (n — broj stanja). Ovako

definiranim razlaganjem razdiobu duzine nizova trebala bi opisivati geometrijska distribucija.
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4. Vjerojatnosni model

Geometrijska distribucija je vezana za neovisno ponavljanje istog pokusa s ishodima ,,uspjeh”
I ,,neuspjeh”. Medutim, ona se ne primjenjuje za opisivanje broja uspjeha, ve¢ za opisivanje
broja ponavljanja pokusa do prvog uspjeha [91]. U ovom slucaju ,,uspjeh” predstavlja dolazak
u konac¢no stanje s,, zbog ¢ega se lanac prekida, a ,,neuspjeh” bilo koje drugo stanje, zbog
¢ega Se niz nastavlja. Preciznije govoreéi, neka jep = 1/n vjerojatnost pojavljivanja
kona¢nog stanja s, U svakom od nezavisnih ponavljanja istog pokusa p € (0,1).
Geometrijskom distribucijom opisana je slu¢ajna varijabla koja daje broj potrebnih pokusa, tj.
duzinu niza, da bi se realizirao taj dogadaj.
Slucajna duzina niza k ima geometrijsku distribuciju s vjerojatnostima

p =p(1—p)< (4.56)

Na temelju slucajnih vrijednosti i veli¢ine uzorka N = 100 000 sluc¢ajnih nizova aritmeticka
sredina duzine lanca za deset stanja iznosi 10,98. Sli¢nim pokusom, takoder na uzorku od N =
100 000 slucajnih nizova, utvrdena je aritmeticka sredina duzine lanca za trideset stanja koja
iznosi 31,13.

Tablica 4.7. Razdioba duzine nizova.

Broj stanja Aritmeticka | Standardna Minimum Medijan Maksimum
sredina devijacija
10 10.98 8.43 3 8.00 102
30 31.13 28.67 3 22.00 379
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12000 -

10000 -

broj ponavljanja

4000 -

2000 -

8000 -

6000 -

13 26 39 52 65 78
br. varijabli niza (10 stanja)

Slika 4.14. Razdioba duzine lanaca za deset stanja.

01

7000 -

6000 -

5000 -

N
o
S
o

broj ponavljanja
8
s

2000 -

1000 -

0 44 88 132 176 220
br. varijabli niza (30 stanja)

Slika 4.15. Razdioba duzine lanaca za trideset stanja.

264

308
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4.3.3. Broj uzastopnih ponavljanja u slu¢ajnim lancima

Nakon verifikacije da generirane slucajne vrijednosti pripadaju odgovarajué¢im distribucijama

potrebno je provesti ciljane eksperimente. Prvo Ce se ispitati broj uzastopnih ponavljanja istog

stanja. Kako se u slu¢ajnim pokusima odredena stanja mogu uzastopno ponavljati, potrebno je

ispitati ucestalost ponavljanja u ovisnosti s brojem ponavljanja. Eksperimentom je izmjerena

vjerojatnost uzastopnog ponavljanja 0, 1, 2, 3, > 4 puta u lancima s 5, 10, ..., 50 stanja. Broj

lanaca (uzoraka) za svaki broj stanja iznosi 10 000.

60

(o)
o

N
o

N
o

[
o

Vjerojatnost n uzastopnih ponavljanja, %
w
o

10 15

20

25

30 35 40 45

Broj stanja

Slika 4.16. Vjerojatnost dogadaja uzastopnih ponavijanja.

Tablica 4.8. Vjerojatnost dogadaja uzastopnih ponavijanja.

Broj stanja | Vjerojatnost n uzastopnih ponavljanja, %
0 1 2 3 >4

5 50.68 328 11.91 3.34 1.27
10 50.79 40.56 7.73 0.83 0.09
15 50.85 43.24 5.42 0.43 0.06
20 50.22 45.33 4.29 0.15 0.01
25 50.46 45.61 3.79 0.14 0
30 49.85 46.81 3.29 0.05 0
35 49.56 47.95 2.45 0.03 0.01
40 50.38 47.26 2.31 0.05 0
45 49.98 47.6 2.37 0.05 0
50 49.96 48.07 1.95 0.02 0

50
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Kako je vidljivo iz dijagrama (Slika 4.16) i tablice (Tablica 4.8), vjerojatnosti nula ili jednog
uzastopnog ponavljanja konvergiraju prema vrijednosti 50%. Suprotno tome, vjerojatnosti
veéeg broja uzastopnih ponavljanja — dva, tri te Cetiri i viSe — konvergiraju prema vrijednosti
0%. Na temelju takve raspodjele mozemo zakljuciti da je s povecanjem broja stanja i
upotrebom Markovljevih lanaca viseg reda moguce s visokom sigurno$¢u oblikovati
prijelazne matrice na koje ne utjece uzastopno ponavljanje elemenata skupa stanja.

No kao §to je ve¢ napomenuto, uzastopno ponavljanje tek je jedan dio problema. Potrebno je

ispitati i drugi utjecajni faktor tj. ponavljanje sekvenci.

4.3.4. Iskoristivost lanaca

Iskoristivost znaci da je red Markovljeva lanca primjenjiv na odredeni niz slu¢ajnih brojeva.
Primjenjivost podrazumijeva mogucénost tvorbe istovjetnog niza iz vrijednosti pohranjenih u
matrici prijelaznih vrijednosti. To se dogada samo kada je u svakom retku matrice
maksimalno jedan element te su vrijednosti na dijagonali jednake 0. Vrijednosti na dijagonali
predstavljaju ponavljanje istovjetnih elemenata (primjerice 2-2-2-2) kada prijelazne
vrijednosti daju rjeSenje u obliku beskona¢nog ponavljanja tog eclementa. Na temelju
simuliranih nizova mozemo ispitati iskoristivost razli¢itih redova Markovljeva lanca na
nizovima sastavljenim od razli¢itih brojeva stanja. Proveden je eksperiment na deset razli¢itih
uzoraka i prikazane vrijednosti predstavljaju srednje vrijednosti tih uzoraka. Svaki se uzorak
sastoji od 1000 stohastickih lanaca.

Rezultat eksperimenta prikazan je u obliku iskoristivosti odredenog reda prijelazne matrice
izraZzenog u postotcima. Izrazeni postotak je udio prijelaznih matrica kojima je moguce
jednoznacno replicirati inicijalni niz na temelju kojeg je oblikovana prijelazna matrica u
ukupnom broju lanaca. Vrijeme obrade je vremenski interval potreban da se uz pomoc
racunala na temelju 1000 stohastickih lanaca proizvoljne duzine oblikuje istovjetan broj

prijelaznih matrica.
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Tablica 4.9. Iskoristivost i vrijeme obrade razlicitih redova Markovljeva lanca.

Broj Iskoristivost, % Vrijeme obrade, s
stanja lred |2.red |[3.red |4.red |1l.red | 2. red 3. red 4. red
5 39.28 | 70.56 |88.20 |95.08 |0.021 |0.018 0.018 0.017
10 30.12 | 67.92 |92.82 9895 |0.022 |0.021 0.030 0.115
15 25.76 | 66.72 | 9454 |99.48 |0.028 |0.024 0.088 1.339
20 2190 | 66.76 |9550 |99.72 |0.028 | 0.033 0.241 10.013
25 21.34 | 66.30 |96.82 |99.85 |0.028 |0.047 0.828 33.506
30 19.88 | 67.98 |97.28 |99.90 | 0.024 | 0.068 3.026 111.848
35 17.78 | 66.60 |97.26 |99.96 | 0.031 | 0.102 5.607 256.980
40 17.94 |66.06 |98.10 |- 0.037 |0.115 9.546 -
45 16.06 | 67.10 |97.84 |- 0.033 | 0.154 15.507 -
50 15.78 | 66.84 |98.28 |- 0.030 | 0.204 23.519 -
100,00 +—————=
90,00
80,00
o 70,00 ——
N
+ 60,00
S e red
5 50,00
2 2.red
g 4000 \ 3. red
= 30,00 \ 4, red
20,00
10,00
0,00
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Broj stanja

Slika 4.17. Iskoristivost razlicitih redova Markovljeva lanca.

Na temelju iskoristivosti i vremena obrade mozemo procijeniti adekvatan red Markovljeva
lanca. Kako je prikazano rezultatima (Tablica 4.9), nizi redovi, prvi i drugi, imaju ogranic¢enu
primjenjivost uslijed znatno nize iskoristivosti prijelaznih matrica. Visi redovi, tre¢i i Cetvrti,

imaju puno bolju stopu iskoristivosti te su primjereniji za primjenu u modelu. No uza stopu
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iskoristivosti ogranicavajuc¢i faktor je raCunska slozenost koja je u ovom eksperimentu
iskazana kao vrijeme potrebno za obradu tisu¢u lanaca. Kako je vidljivo iz rezultata, racunska
sloZenost i postotak iskoristivosti su opre¢ne vrijednosti i porastom jedne raste i druga. Zbog
toga je nuzno odabrati stupanj sloZenosti koji omogucava izvodenje u realnom vremenu uz
zadovoljavaju¢i postotak iskoristivosti. Na temelju izmjerenih podataka odabire se

Markovljev lanac tre¢eg reda kao osnova vjerojatnosnog modela.
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5. Eksperimentalna validacija

No amount of experimentation can ever prove me right; a single experiment can prove me
wrong.
Albert Einstein
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U eksperimentalnoj fazi istrazivanja razvijena metodologija verificirana je, s ciljem potvrde
hipoteze, nizom odabranih problema. U Laboratoriju za projektiranje izradbenih i montaznih
sustava Fakulteta strojarstva i brodogradnje Sveucilista u Zagrebu provedeni su pokusi na
realnom sustavu koji ¢ine robotska ruka s integriranim senzorima momenata 1 upravljatkom
jedinicom, ra¢unalo, kao 1 ,,umjetna koza”, koja ima mogucnost razlucivanja ljudskog dodira i

neposredne blizine prije svega bioloskog materijala.

Slika 5.1. Oprema koristena pri provedbi eksperimenata.

5.1. Validacija tumacenja taktilne interakcije

Temeljni uvjet za procjenu djelotvornosti tumacenja taktilne interakcije je provedba
ispitivanja ciljanog elementa na temelju sirovih podataka (pomak, brzina, sila) validacijskih
mjerenja. Na temelju podataka provodi se validacija klasifikacija potrebnih za razaznavanje
dogadaja. Validacija se provodi na dva izdvojena eksperimenta:

— klasifikacije brzine i

— gesta pokretom.

Cilj prvog eksperimenta je odrediti tocnost klasifikacije brzine na temelju ostvarenih kretnji

korisnika. Tocnost klasifikacijske metode izrazava podudaranje dobivenih rezultata s
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unesenim kretanjem. Pod pojmom uneseno kretanje podrazumijeva se kretanje koje, prema
kriterijima korisnika koji ostvaruje kretanje, spada u odredenu skupinu. Provodi se na pet
razli¢itih tipova unesenih elementarnih kretnji uz deset ponovljenih mjerenja svakog uzorka
tipova. U eksperimentu se promatra klasifikacija u skupine ostvarenih brzina. Pokus je
invarijantan na smjer kretanja. Tako je rezultat klasifikacije jedan parametar — brzina.
Vrijednosti odstupanja razaznate od stvarne, unesene, iskazuju se kao numericke vrijednosti

koli¢ine uzoraka.

Tablica 5.1. Rezultat klasifikacije brzine na temelju kretnje korisnika.

Kretnja Klasificirana brzina Broj
korisnika Sporo Brzo Trzaj testova
kratko sporo 10 0 0 10
dugo sporo 10 0 0 10
kratko brzo 0 10 0 10
dugo brzo 0 9 1 10
trzaj 0 10 0 10

Svrha validacije je dokazati prikladnost klasifikacijske metode za razaznavanje brzine
segmenata koje je unio korisnik. Analizom vrijednosti, s obzirom na visoki postotak uspjesno
klasificiranih, donosi se zakljucak da je metoda klasifikacije vrlo pouzdana. Takav je rezultat
u skladu s ocekivanjem s obzirom na male greske dvokriterijske klasifikacije brzine pokreta

na temelju prosje¢nih i maksimalnih sila.
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5. Eksperimentalna validacija

Slika 5.2. Eksperiment klasifikacije brzine na temelju ostvarenih kretnji.

U drugom slucaju testirane su geste koje se temelje na pokretu. Geste pokretom sacinjene Su

od dviju komponenata — brzine pokreta i smjera. 1zdvojena je gesta operacije odlaganja, koja

je sacinjena od dvaju elementa i kratkog vremenskog razmaka. Gestu cini brzi pokret
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vertikalno prema dolje, popracen brzim pokretom vertikalno prema gore s kratkim

vremenskim intervalom izmedu dvaju segmenata (BD — KT — BG).
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Slika 5.3. Putanja geste BD - KT — BG.

Na temelju iznosa apsolutnih brzina radi se segmentacija dijelova kretanja.
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Slika 5.4. Segmenti pokreta geste BD — KT — BG.

Potom se na temelju dvokriterijskog modela klasifikacije brzine pokreta na temelju prosje¢nih

i maksimalnih sila odreduje kojoj skupini brzine svaki segment kretanja pripada.
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Uz klasifikaciju brzine potrebno je odrediti i smjer kretnje. On se odreduje na temelju pocetne

1 konacne tocke svakog segmenta, uz pomo¢ postavljenih separacijskih funkcija pomaka.
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Slika 5.5. Parametri pokreta geste BD — KT — BG po komponentama.

Na uzorku od deset pokusaja jedan je slucaj pogresno klasificiran. Pogresno klasificirani
slu¢aj protumacen je kao slijed brzog prostornog pomaka, kratkog vremenskog intervala i
brzog pomaka prema gore (BP — KT — BG). Analizom pogresno klasificiranog segmenta
utvrdeno je da je u sluaju malih pomaka mogucéa pogresna klasifikacija vertikalne putanje.
Posebice prilikom naglih promjena smjera koje se odvijaju pri brzoj izmjeni smjerova
kretanja, vertikalno dolje i vertikalno gore, nesvjesno se dodaje horizontalna komponenta koja
u odredenim sluéajevima moze uzrokovati pogresnu klasifikaciju i nemoguénost ispravnog

razaznavanja unesene geste.

5.2. Oblikovanje slijeda djelovanja

Eksperiment oblikovanja slijeda djelovanja provest ¢e se na primjeru izuzimanja i odlaganja
predmeta rada. Namjera korisnika je premjestiti predmet s jednog mjesta na drugo u
zajedni¢kom radnom prostoru ¢ovjeka i robota.

Klasi¢an pristup zadavanja takvog zadatka robotu je programiranje uz pomoc¢ upravljacke
konzole. Tipkama na upravljackoj konzoli covjek upravlja prostornim polozajem vrha
robotske ruke, tj. sredista alata. Pritom se nuzni polozaji u prostoru pritiskom na odredenu
tipku pohranjuju u upravljackoj jedinici. Uz toCke dodaju se i ostali potrebni programski

elementi — nacin kretanja, brzine, naredbe hvataljke itd.
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P1

P2,Tool_Offset P3,Tool_Offset

S o -

Slika 5.6. lzuzimanje i odlaganje predmeta.

Algoritam 3.1 prikazuje programski kod unesen uz pomo¢ upravljacke konzole ¢ija je shema

prikazana na slici (Slika 5.6).

Algoritam 5.1. Uzmi i stavi program.

Algoritam:
1: CALL GR_OPEN Otvaranje hvataljke
2: J P[1] 1e0% FINE Pocetna tocka u programu
3: J P[2] 100% FINE: Tool Offset Tocka prilaska
4: L P[2] 100mm/sec FINE Tocka hvatanja
5: CALL GR_CLOSE Zatvaranje hvataljke
6: L P[2] 100mm/sec FINE: Tool Offset Povratak u to¢ku prilaska
7: 3 P[1] 100% CNT5@ Interpolacijska tocka (pocetna tocka)
8: J P[3] 100% FINE: Tool_Offset Tocka prilaska odlaganju
9: L P[3] 100mm/sec FINE Tocka odlaganja
10: CALL GR_OPEN Otvaranje hvataljke
11: L P[3] 100mm/sec FINE: Tool_ Offset Povratak u toc¢ku prilaska
12: J P[1] 50% FINE Povratak u pocetnu tocku programa

Primjenom modela interakcije omogucava se znatno jednostavnije oblikovanje slijeda
djelovanja. Covjek prenosi svoju namjeru robotu putem fizi¢ke interakcije. Odgovarajuée
radnje prenose se robotu uz pomo¢ seta gesti kojima se pozivaju razli¢ite unaprijed
programirane vjestine za hvatanje i odlaganje na ciljanim mjestima. Gestama se oblikuju tri

potrebne komponente za izvrSavanje zadatka: putanje, izuzimanje i odlaganje. Nakon $§to je
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covjek pokazao zeljene radnje, robot je u stanju reproducirati korake kroz prostor stanja. Ovaj
zadatak predstavlja primjer slozenog zadatka koji se gradi iz jednostavnih segmenata —
njihovim spajanjem tvore se slozeniji zadatci.
Eksperiment se provodi pet puta na istim elementima u prostoru. Na radnu plohu postavljen je
predmet rada koji treba izuzeti, a potom odloziti. Polozaj mjesta odlaganja i izuzimanja je u
svakom eksperimentu jednak. | pocetna je tocka u prostoru u svim eksperimentima na istome
mjestu. Slijed djelovanja sastoji se od pet koraka:

1. Putanja od pocetne tocke do tocke izuzimanja

2. lzuzimanje predmeta

3. Putanja od tocke izuzimanja do tocke odlaganja
4. Odlaganje predmeta
5

Povratna putanja.

v>0 v>0 v>0
putanja/ putanja/ putanja/
prostorno prostorno prostorno
vodenje vodenje vodenje
v=0 v=0 .
F>0 | izuzimanje =Nl / odlaganje

Slika 5.7. Oblikovanja slijeda djelovanja fizickom interakcijom.

Uz pomo¢ elementa taktilne interakcije razaznaju se segmenti i potom se klasificiraju na
temelju parametara. Segmenti Koji predstavljaju putanje tj. prostorno vodenje mogu se
definirati gestama sporog ili brzog vodenja (SH / SG / SD / SP / BH / BG / BD / BP).
Segmenti koji predstavljaju izuzimanje 1 odlaganje predmeta razaznaju se u fiksnom polozaju
u prostoru na temelju komponenata sile. Velika sila vertikalno u smjeru prema gore tj. od
podloge (FVG) oznaava izuzimanje predmeta, a prema podlozi (FVD) oznacava odlaganje.
Elektroda kapacitivnhog senzora K12 ima funkciju izmjene rezima rada robota izmedu
popustljivog i ¢vrstog nacina djelovanja. Aktivacijom elektrode obavlja se promjena rezima
rada, §to omogucava brzu promjenu prilikom rada.

Slika 5.8 prikazuje primjer oblikovanih putanja u jednom od uzoraka. Tocke na jednakom
vremenskom razmaku ukazuju na brzinu kretanja. 1z prikaza se moze uociti kako su tocke

gusto grupirane na dva mjesta u prostoru koja naznacuju mjesta izuzimanja i odlaganja.
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Slika 5.8. Oblikovane putanje.

Na temelju parametara pojedinih uzoraka, brzine pokreta u popustljivom rezimu te sile
prilikom ¢vrstog rezima rada, odreduju se segmenti. Svaki uzorak je na temelju segmentacije

ispravno razlozen u tri segmenta pokreta i dva segmenta sile u stacionarnom stanju.
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Slika 5.9. Segmenti pokreta.
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Slika 5.10. Parametri pokreta po komponentama.

Na temelju parametara za svaki se segment klasificira njegova brzina i pomak kako bi se
mogla razluéiti unesena gesta korisnika. U eksperimentu su kod svih pet uzoraka izdvojena tri
segmenta kretanja s pripadaju¢im vrijednostima. Na temelju srednje vrijednosti i maksimalne
vrijednosti sile na intervalu provodi se klasifikacija brzine segmenta. Na temelju pomaka, tj.
promjene polozaja, u horizontalnoj (xy) ravnini i vertikalnoj (z) osi klasificira se smjer

kretanja. Na temelju dviju klasifikacija razaznaje se gesta.
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Tablica 5.2. Razlucene geste segmenata pokreta na temelju parametara.

g £ £ g b

. > | 5 |2egEls2E| 8 | &

x = - IS S & x| T < S ©0
= Z LL (= c S % T c N (=] <
S S 3 S 6 & | X © 3 g
N > e P pi N 2 «© £ 2 g8 ~ Q
) % S e 5 € % s £ w© < =
5 |2 8 E|” 8 & 5 S

o0 S S 8 a7

1 1 5,20 10,66 S 130,68 171,84 P SP
1 2 3,78 6,08 S 463,76 16,15 H SH
1 3 2,91 3,21 S 472,02 8,95 H SH
2 1 2,66 5,36 S 99,11 217,21 P SP
2 2 2,23 6,69 S 468,17 11,14 H SH
2 3 3,57 571 S 477,61 7,11 H SH
3 1 3,30 6,62 S 99,90 247,20 P SP
3 2 4,46 6,80 S 473,17 22,45 H SH
3 3 3,99 7,12 S 462,85 12,89 H SH
4 1 3,18 6,76 S 93,56 263,56 P SP
4 2 3,85 7,86 S 469,26 35,82 H SH
4 3 3,85 5,53 S 472,74 12,38 H SH
5 1 3,50 4,88 S 127,13 262,83 P SP
5 2 4,23 6,67 S 474,93 25,50 H SH
5 3 4,29 1,47 S 464,56 12,29 H SH

Uza segmente pokreta potrebno je izdvojiti i segmente u kojima se javlja sila, a robot se ne
kre¢e. U stacionarnom stanju Klasifikacija se radi isklju¢ivo na temelju sile. S obzirom na
iznos vanjske sile radi se podjela u dvije skupine na mali i veliki iznos vanjske sile. Na
temelju parametara sile odreduju se segmentni svakog uzorka. Potom se svaki segment
klasificira s obzirom na iznos sile kako bi se mogla razluciti unesena gesta korisnika. U
eksperimentu su kod svih pet uzoraka izdvojena dva segmenta kretanja s pripadaju¢im
vrijednostima. Na temelju maksimalne vrijednosti sile na intervalu radi se klasifikacija sile

segmenta. Na temelju komponenata sile, F, E,, F;, odreduje se smjer sile. Na temelju

klasifikacije razaznaje se gesta.
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Slika 5.11. Segmenti sile u stacionarnim stanjima.

15

Slika 5.12. Komponente sile.

Tablica 5.3. Razlucene geste u stacionarnim stanjima.

Uzorak Segment | Max F, N Smijer Razlucena gesta
1 1 26,04 +z FVG
1 2 31,66 -Z FVD
2 1 31,74 +z FVG
2 2 22,76 -Z FVD
3 1 28,15 +z FVG
3 2 20,97 -Z FVD
4 1 32,43 +z FVG

ts

10

15

15
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4 2 23,60 -Z FVD
5 1 30,99 +Z FVG
5 2 28,69 -Z FVD

U slucaju svih pet uzoraka uspjesno je oblikovana sekvenca:
SP-FVG -SH-FVD - SH.

Na temelju takvog slijeda dogadaja oblikuje se lanac stanja i pripadajuca prijelazna matrica.

(o (oo ()

Pocetni . . . Konacan
. - Izuzimanje Odlaganje ..
poloZaj polozaj

Slika 5.13. Lanac stanja eksperimenta.

U sloj putanja visekriterijske interpretacije prostora zapisuju se oblikovane putanje kako bi se
mogle upotrijebiti prilikom reproduciranja koraka kroz prostor stanja. Na temelju stanja
prostora, prepreke 1 poloZaja covjeka oblikuje se matrica dostupnosti
D=(dj)ie{1,2,... . k}je{1,2...,1} (5.1)

koja sadrzi vjerojatnosti koje opisuju moguénost prostorne kretnje od stanja i do stanja j.
Na temelju umnozaka pojedinih elemenata konacne prijelazne matrice P i matrice dostupnosti
D

M= (p;xdj)i€f{12,...,k}je{12,...,1} (5.2)

oblikuje se kona¢na matrica modela M na temelju svih navedenih komponenata.

5.3. Autonomno djelovanje

Robot stvara planove postujuéi ogranic¢enja repliciranjem radnji koje je oblikovao korisnik.
Na temelju demonstracije oblikovani su prethodni sljedovi djelovanja koji se potom
pokusavaju replicirati. U skalu sa sekvencama djelovanja zapisuju se matrice prijelaznih
vjerojatnosti. Vremenskim otezavanjem radi se raspodjela vjerojatnosti. S obzirom na broj
sekvenci koje su uslijedile, pojedinoj se sekvenci pridaje odredena vjerojatnost. Na temelju
takve raspodjele oblikuje se kona¢na raspodjela. No s obzirom na trenutno stanje prostora

postoje odredene varijacije i odstupanja od repliciranja idealne sekvence.

111



5. Eksperimentalna validacija

U eksperimentu se analizira slu¢aj koji se zasniva na trima prethodnim obrascima djelovanja:
1 1 2 3 4 5 6
t2 1 4 5 6
-3 1 2 3 6

Slika 5.14. Oblikovanje obrasca djelovanja.
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v

Ovako definirani obrasci djelovanja predstavljaju izvodenje dva ,,uzmi — odlozi” zadatka. Prvi
je izuzimanje s radnog mjesta s> i odlaganje na ss. Drugi je izuzimanje s mjesta s4 i odlaganje
na ss. Stanja s1 i Se su simboli¢na stanja koja oznacavaju pocetak i kraj djelovanja te nemaju
odreden prostorni polozaj, tj. prostorno su nezavisni. U sekvenci t-1 oba zadatka su spojena u
jednu cjelinu kako bi se slijedno izvele obje operacije.
Kroz eksperimente se provodi analiza rjeSenja koje pruza vjerojatnosni model s obzirom na
dva utjecajna faktora: baza eksponenta A vremenskog oteZavanja i prostorni utjecaj kroz
matricu dostupnosti D. Analizirat ¢e se dva slucaja, kada u radnom prostoru nema prepreka, i
u drugom slucaju, kada prisutnost ¢ovjeka onemogucava pristup jednom cilju koji je dio
sekvence (Slika 5.15).
Na temelju sekvenci t-1, t-2 i t-3 oblikuju se tri prijelazne matrice treceg reda: Py_q, Pr_, |
P;_s.
S obzirom na broj stanja u eksperimentu (n = 6) i tre¢i red lanca modela prijelazne matrice su
dimenzija 216 x 6 (redaka x stupaca). Potom se sumiraju umnos$ci faktora i prijelaznih
matrica
Pom = Pecqg X A%+ Po_y X AL+ Pp_3 x A2 (5.3)

te se nakon toga matrica P,,,, normira tako da vrijednosti sume elemenata svakog retka
iznose jedan. Na temelju prostornog planiranja oblikuje se matrica dostupnosti D pojedinih
stanja ovisno o njihovom prostornom polozaju. Na temelju umnozaka pojedinih elemenata
konaéne prijelazne matrice P i matrice dostupnosti D

M= (p;xdj)i€{1,2.. khje{1,2..,1} (5.4)
oblikuje se kona¢na matrica modela M.
Vjerojatnost prelaska u sljedece stanje dobivamo mnoZenjem trenutnog stanja sustava U
obliku vektora x s matricom modela M, u obliku vektora Ps,_g,_s. = xM, s komponentama
P;,.. Na temelju najvecée vrijednosti max Ps,_j,_s 0dabire se prijelaz u sljedece stanje.
Polazna tocka svakog eksperimenta je stanje s;. Sva daljnja stanja odabiru se na temelju
vrijednosti vjerojatnosti prelaska. S obzirom na broj stanja dimenzija vektora je 216

elemenata, a sve su vrijednosti jednake nuli osim trenutnog stanja, koje nosi vrijednost jedan.
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(@)

— Radni
prostor
Ws
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prostor
Ws

Slika 5.15. Radni prostor: a) slobodan, b) s covjekom u radnom podrucju.

5.3.1. Slobodan radni prostor
Eksperiment je proveden s nekoliko razli¢itih faktora vremenskog otezavanja (1), prvo na
slucaju kada u prostoru nema prepreka. Lanac pocinje iz pocetnog stanja si. S obzirom na
tre¢i red lanca kao opis uz trenutno stanje zapisuju se i dva prethodna stanja. U slucaju prvog
stanja ne postoje prethodna stanja, pa se tada definiraju kao stanje si-S1-S1. Potom se racuna
umnozak

Py_s1s1=xM=1[0 067 0 0 033 0] (55)
Na temelju najvece vrijednosti odabire se prelazak u stanje s». Adekvatno se oblikuje
vrijednost vektora X i ponovno se ra¢una umnozak koji u ovom sluc¢aju ima vrijednosti. Proces

se na istovjetan nacin ponavlja sve do dolaska u konacno stanje se. Rezultati eksperimenta za
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razliCite faktore vremenskog otezavanja prikazani su tablicnim prikazom (Tablica 5.4).
Vrijednosti P, dana je vjerojatnost prelaska iz trenutnog stanja u naredno stanje Sx.

Tablica 5.4. Eksperiment — vrijednosti P, u ovisnosti o 1.

Psq—sp-sc A Py | Py | Pz | Py | Pss | P
Pg-s-s1 | A=1 0 067 0 |033] 0 0
21=09 | 0 |067| 0 [033] 0 0
A=05 | 0 |071| 0 [029] 0 0
A=01 | 0 [091| 0 [009] O 0
Pq-s1-s2 | A€[01] | O 0 1 0 0 0
Py-s7s3 | A= 0 0 0 | 05| 0 | 05
A=09 | 0 0 0 |055| 0 |045
A=05 | 0 0 0 | 08| 0 | 02
A=01 | 0 0 0 |099| 0 | 01
Poys3-ea | A€[01] | O 0 0 0 1 0
Pa-ssss | AE[01] | O 0 0 0 0 1

Na temelju vrijednosti u svim slucajevima oblikuje se sekvenca s1 — Sz — S3 — S4 — S5 — Se.
Iznimka je slu¢aj 1 = 1, kada su sve prosle sekvence jednakovrijedne te postoji vjerojatnost
koja iznosi 50 % da se oblikuje sekvenca s; — Sz — S3— Se.

S obzirom na prethodne sekvence dogadaja, takav je ishod ocekivan. Kako nema prostornih
prepreka koje bi onemogucile pristup bilo kojem cilju, ovisno o tezinskom faktoru

vremenskog otezavanja, s manjom ili veCom sigurno$éu izvodi se posljednja sekvenca.

5.3.2. Zauzetost radnog prostora
U drugom eksperimentu polozaj ¢ovjeka u radnom prostoru predstavlja prepreke kretanju
robota. Na temelju prisutnosti ¢ovjeka oblikuje se matrica dostupnosti D. U slucaju visih

redova lanaca matrica D je sastavljena od n"%* manjih matrica De
D=|["F| (5.6)

koje se ponavljaju i predstavljaju prostorni prelazak od trenutnog stanja u prostoru do
narednog stanja. U eksperimentu je stanje s4 nedostupno iz svih preostalih stanja. Vrijednost
pq predstavlja vjerojatnost da je ss nedostupan iz bilo kojeg stanja u prostoru. Na temelju

vrijednosti p,; oblikuje se matrica
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Pa
Pa

Pa (5.7)

)
=
Il

Pa
Pa

R R R R R A
O S = G Y
O S = G e Y
R R R R R R
R R R R R R

—

U odsutnosti ¢ovjeka koji predstavlja prepreku kretanju vrijednost p; = 1, a u slucaju sigurne
prepreke tj. Covjeka u radnom prostoru iznosi pz = 0.

U eksperimentu je s obzirom na prethodne sekvence kljuCan prijelaz u stanju s1 — S — S3— X,
gdje se u ovisnosti o faktorima pq i 4 razlikuje ishod sljedeceg stanja s4 ili Se.

U slucaju da je stanje s4 potpuno nedostupno (ps=0), oblikuje se sekvenca s1 — s> — S3— Se ha

cijelom intervalu vrijednosti A € (0, 1] (Tablica 5.5).

Tablica 5.5. Eksperiment: A € {0, 1], p; = 0.

Psl PSZ Ps3 Ps4 PsS Ps6

Pasisi| O | 1L | O] 0] 0 0

Pasiz| O | O | T [ 0 ] 0] 0

Pawses| 0] O] 0 0] 0 1

O ostalim slu€ajevima u ovisnosti o intenzitetu prepreke 1 faktoru oteZavanja moguca su
razli¢ita djelovanja. Primjerice u slucaju 4 = 0,9, p; = 0,25 oblikuje se sekvenca s; — S2 — S3—
s4 (Tablica 5.6).

Tablica 5.6. Eksperiment:A = 0,9, p; = 0,25.

Psy | Pz | P | Psa | Pss | Pss
Poi_s1-s1 0 0,89 0 0,11 0 0
Ps1—s1-s2 0 0 1 0 0 0
Pyq_g7_s3 0 0 0 0,24 0 0,76

No u eksperimentu na temelju definiranih prethodnih sekvenci (t-1, t-2, t-3) za svaku
vrijednost A € (0, 1] postoji vrijednost p,; € [0, 1] koja daje grani¢ni slucaj kada je vrijednost
vjerojatnosti za prelazak iz stanja s3 u stanje s4 1 iz stanja s3 u konacno stanje s6 jednaka

P51_52_53 =xM = [O 0 0 0,5 O 0,5]. (58)
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Takoder vrijedi i suprotno, za svaku vrijednost p,; € [0, 1] postoji vrijednost A € (0, 1].
Primjerice kombinacije A =0,1 i p; =0,01 te A =0,5 i pg = 0,25 rezultiraju takvim

slucajem.

Slika 5.16. Eksperiment sa zauzetosti radnog prostora.
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Na temelju eksperimenta mozemo zakljuciti ako je faktor vremenskog oteZzavanja A numericki
manjeg iznosa tj. ako se pridaje znatno veca vaznost posljednjim lancima i udaljenije
sekvence se ,,zaboravljaju”, tada ¢e se posljednja sekvenca pokusati replicirati ¢ak i prilikom
prili¢no Vvisoke nesigurnosti da je prostorno izvediva. Primjerice s izrazito visokim faktorom
zaboravljanja (1 = 0,1), dovoljna je jako mala vjerojatnost da je cilj dohvatljiv. U suprotnom,
ako je ravnomjernije rasporedena vaznost, tada je potrebnija mnogo veca sigurnost u
dostupnost odredenih ciljeva kako bi se replicirala sekvenca koja je vremenski blize
sadasnjem trenutku.

S obzirom na primjenu modela moguce je prilagoditi pragove aktivacije djelovanja kako robot
ne bi djelovao u slucaju kada sigurnost nije na zadovoljavajucoj razini. U takvim slucajevima
robot ¢eka intervenciju korisnika ili da se oslobodi radni prostor kako bi mogao djelovati s
dovoljnom sigurnoséu. Zbog toga je potrebno s obzirom na primjenu odrediti donju granicu
vjerojatnosti koja je dovoljna da se izvr$i bilo koji zadatak. U suprotnom, sustav ima
tendenciju izvodenja djelovanja, ¢ak i s niskom vjerojatnoséu u slucaju da ne postoji bolje

rjeSenje, unato¢ mogucnosti da je ono pogresno.
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Failure is simply the opportunity to begin again, this time more intelligently.
Henry Ford
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Rad se nastavlja na istrazivanja i razvoj interaktivnih modela u industrijskim 1 u
neurokirur$kim primjenama robotike. Osnovna je motivacija razmisljanje da ¢e roboti postati
neizostavni sudionici prilikom izvodenja raznih zadataka. Zato se javlja potreba za razvojem
novih metoda koje ¢e omogucditi intuitivnu interakciju ljudi i robota u istom radnom prostoru.
Glavni cilj istrazivanja je razvoj vjerojatnosnog modela pomocu kojeg ¢e robot donositi
odluke o svojem djelovanju putem fizicke interakcije s ¢ovjekom. Da bi se taj cilj ostvario,
istrazivanje je podijeljeno u nekoliko faza. Svaka od njih imala je svoj parcijalni cilj i

rezultirala je odredenim korakom u stvaranju modela.

U prvom dijelu istrazivanja obraden je problem tumacenja fizicke interakcije ¢ovjeka i robota.
Uz razvoj tehnologije taktilni jezik i taktilna interakcija svoju primjenu nalaze i u suceljima s
tehnologijom, pa tako i robotom. Klasifikacijom taktilnih podrazaja na temelju kapacitivnog
senzora, sile i prostornog polozaja razaznaju se elementi interakcije. Uslijed raznovrsnosti i
sloZzenosti fizicke interakcije oblikovane su tri glavne kategorije koji sadrze moguée
interakcije robota s okolinom 1 covjekom. Prva kategorija, opaZanje sudara, definira
neocekivani kontakt izmedu covjeka i robota. To zna¢i da se Covjek 1 robot medusobno
ometaju prilikom rada. Taktilnim senzacijama i reaktivnim djelovanjem omogucava se
sigurnost Covjeka u takvim slucajevima. Druga kategorija, aktivni kontakt, bavi se
oc¢ekivanim dodirom ¢ovjeka i robota. Fizi¢ki kontakt izmedu ¢ovjeka i robota upotrebljava se
kao komunikacijski kanal. Dodirom se obavlja vodenje robota po prostoru i izdavanje raznih
naredbi. TreCa kategorija, operacije, predstavlja djelovanja robota s ciljem izvrSavanja
specifi¢nih dijelova zadataka. Svaka kategorija se s obzirom na svoje specifi¢nosti dalje dijeli
u potkategorije koje podrobnije opisuju interakciju.

Nadalje, kako bi model imao odredenu autonomiju i mogucnost kretanja kroz prostor, U
sklopu istrazivanja obraden je problem prostornog kretanja. Problem prostornog planiranja
vezan je za prostornu mapu i putanje u prostoru. U sklopu istrazivanja definirana je
visekriterijska interpretacija radnog prostora u kojoj postoji distinkcija izmedu objekata u
okolini, ¢ovjeka, ciljeva, samog robota te putanja robota. Robotov radni prostor transformira
se u konfiguracijski prostor i dijeli se u polja diskretizirane mreze. Trenutni polozaj Covjeka i
prepreka smatra se zauzetim dijelom prostora. U viSekriterijskoj interpretaciji prostora moze
se razlikovati sigurnost da je odredeno polje zauzeto s obzirom na vjerojatnost. Definirana je i
vremenska komponenta, kojom se s prolaskom vremena vrijednosti polja mijenjaju. Robot
planira putanju kretanja uzimajuc¢i u obzir okupirana polja kako bi se izbjegao sudar robota s

covjekom ili preprekom. Prilikom planiranja robot moze razmotriti polja s razli¢itim
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vrijednostima vjerojatnosti, od niskih vjerojatnosti do visokih vjerojatnosti zauzetosti za
ucinkovito planiranje puta. U slucaju planiranja prvo se provjerava je li moguce ostvariti
kretanje kroz linearne putanje i putanje koje je prethodno definirao korisnik ili su generirane
pretrazivanjem. Tek u slucaju da nijedna od njih ne zadovoljava, slijedi pretrazivanje prostora
stanja kako bi se oblikovala nova putanja. Prostor stanja pretrazuje Se uz pomo¢ A*
heuristickog algoritma, koji se ponavlja iterativno kroz prostor s preprekama razliitog
intenziteta tj. vjerojatnosti.

Eksperimentima na realnom sustavu odredeni su pragovi sila, brzina i ostalih klasifikacijskih
elemenata za razli¢ite komponente interakcije. Eksperimentalnim definiranjem parametara
klasifikacije brzine pokreta oblikovan je dvokriterijski model Kklasifikacije na temelju
prosjeénih i maksimalnih sila. Model je linearno separabilan uz minimalnu pogresku
klasifikacije. Definiranjem parametara klasifikacije smjera pomaka postavljene su tri linearno
separabilne klase: vertikalne kretnje, horizontalne kretnje i prostorne kretnje. Definiranjem
parametara Klasifikacije sile utvrdene su tri razlic¢ite skupine: bez vanjske sile, mala vanjska
sila i velika vanjska sila.

U drugom dijelu istrazivanja oblikovan je temeljni model interakcije. Model se oblikuje kao
slijed radnji koje robot obavlja, $to u konacnici rezultira robotskim djelovanjem. Polazni
korak modela je rasclaniti djelovanje na pojedine elemente djelovanja koji tvore stohasticki
lanac kroz skup stanja. Definiranje varijabli vjerojatnosti lanaca tj. prijelaznih matrica
proizlazi iz interakcije s covjekom. Oblikovanje slijeda obavlja se na temelju demonstracije
korisnika. Nauc¢eni obrasci predstavljaju dugoro¢no znanje na temelju kojeg se oblikuje
robotsko djelovanje u skladu s trenutnim stanjem okoline. Vremenskim razlikovanjem blizim
se dogadajima pridaje znacajno veci faktor utjecaja, a onim udaljenijim u pro$losti mnogo
maniji.

U nastavku, eksperimentom simuliranih vrijednosti analizirana je primjenjivost Markovljevih
procesa sa svim stanjima i1 vjerojatnostima prelaska u sljedece stanje kao elementarnog dijela
modela interakcije. Nacinjene su usporedbe primjene Markovljevih lanaca prvog reda s
lancima viSeg reda. IzvrSena je analiza udjela uzastopnog ponavljanja elemenata u sluc¢ajnim
lancima. Na temelju rezultata racunske slozenosti | postotka iskoristivosti pojedinog reda
odabire se stupanj sloZenosti koji omogucava izvodenje u realnom vremenu uz
zadovoljavajuc¢i postotak iskoristivosti. Na temelju izmjerenih podataka odabran je
Markovljev lanac tre¢eg reda kao osnova vjerojatnosnog modela.

U treoj fazi istrazivanja razvijena metodologija verificirana je, s ciljem potvrde hipoteze,

nizom odabranih problema. U Laboratoriju za projektiranje izradbenih i montaznih sustava
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Fakulteta strojarstva i brodogradnje SveuciliSta u Zagrebu provedeni su pokusi na realnom
sustavu koji c¢ine robotska ruka s integriranim senzorima momenata i upravljackom
jedinicom, racunalo, kao i ,,umjetna koza” S moguénoS¢u razluCivanja ljudskog dodira i
neposredne blizine u prvom redu bioloSkog materijala. Rezultati primjene predloZenog
tumacenja taktilne interakcije prikazani su u obliku odstupanja klasificiranog podrazaja od
nametnutog unosa od korisnika. Postupak validacije pokazao je visoku vjerojatnost ispravne
klasifikacije, uz odredena odstupanja. Odredena pojedina¢na odstupanja spadaju u rubno
podrucje klasifikacije, gdje postoji mogucénost, iako mala, da se svrstaju u pogresSnu
kategoriju. Analizom vrijednosti, s obzirom na visoki postotak uspjesno klasificiranih, donosi
se zakljuCak da je metoda klasifikacije pouzdana. Rezultati oblikovanja slijeda djelovanja
prikazani su na primjeru izuzimanja i odlaganja predmeta rada. Namjera korisnika je
premjestiti predmet s jednog mjesta na drugo u zajednickom radnom prostoru Covjeka i
robota. Prikazani rezultati validacije metode za oblikovanje slijeda djelovanja na primjeru
potvrduju da metoda odgovara namjeni. Eksperimentom su utvrdena ogranic¢enja primjene
autonomnog djelovanja. Autonomno djelovanje treba prilagoditi s obzirom na primjenu kako
robot ne bi djelovao samostalno u slucaju kada sigurnost nije na zadovoljavajucoj razini.
Potrebno je odrediti raspon vjerojatnosti, odnosno odredenu razinu povjerenja koja je
dovoljna da se obavi djelovanje. U suprotnom, sustav ima tendenciju izvodenja djelovanja

unato¢ mogucénosti da je ono pogresno.

6.1. Znanstveni doprinos rada
Na temelju istrazivanja moze se re¢i da je inicijalna hipoteza o mogucnosti oblikovanja
funkcije robotskog djelovanja u interakciji s ¢ovjekom potvrdena. Interpretacijom fizicke
interakcije pomocu vjerojatnosnog modela koji se zasniva na visekriterijskoj definiciji radnog
prostora, stohastickom lancu stanja i pamcenju iskustvenog znanja S vremenskim
razlikovanjem dogadaja postignuto je ocekivano ponasanje robota u ljudskoj okolini.
Najvazniji doprinosi rada su:
— Doprinos tumacenju i implementaciji fizicke interakcije izmedu covjeka i robota, cime
se osigurava intuitivan prijenos informacija (namjera, instrukcija) od ¢ovjeka.
— Oblikovanje viSekriterijske interpretacije radnog prostora, koja sluzi kao osnova
prostornog planiranja.
— Novi vjerojatnosni model fizi¢ke interakcije koji oblikuje funkciju robotskog

djelovanja.
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6.2. Smjerovi daljnjeg istraZivanja

Na razini =zapisa stanja prostora 1 planiranja kretanja moguce je proSirenje s
dvodimenzionalnog simplificiranog prostora na potpuni trodimenzionalni prostor. Takvo
proSirenje iziskuje i proSirenje dimenzija konfiguracijskog prostora, koje tada postaju jednake
broju stupnjeva slobode kretanja, §to odgovara broju zglobova robota n = 7, C c R.
Prosirenjem na trodimenzionalni prostor dobila bi se vjernija slika prostora i moguénost
zaobilazenja prepreka s obzirom na pripadajucu visinu.

Vjerojatnosni model interakcije kojim se oblikuje slijed djelovanja je prosiriv na vise oblika
percepcije. Model nije oblikovan u smislu da se odvoji od ostalih oblika komunikacije,
jednostavno zato §to se ljudi koriste svim svojim osjetilima prilikom suradnje. Kratkoro¢no je
moguce ostvariti odredene zadatke pomocu izolirane upotrebe pojedinog osjetila, bilo da je to
vid, sluh ili dodir. O¢ekuju Sse nesto bolji rezultati integracijom raznih kombinacija dvaju ili
triju osjetila, no cjelovito rjeSenje je potpuna integracija svih vrsta osjetila. Uslijed sloZenosti
razlicitih vrsta osjetila i povecanja kompleksnosti modela uslijed integracije viSe vrsta osjetila
implementacija takvog modela je u dugoro¢noj perspektivi.

Konacno, perspektiva istrazivanja je primjena modela taktilne interakcije u stvarnim
okruzenjima. Kroz istrazivanje ¢e se odrediti prikladnost metodologije u raznim domenama,
pocevsi od laboratorijskih uvjeta kroz industrijske primjene pa sve do vrlo slozene primjene u
medicini. Stupanj kompleksnosti problema interakcije otvara ¢itav niz pitanja te ¢e sigurno

biti predmet istrazivanja dugi niz godina.
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