
UNIVERZA V LJUBLJANI

FAKULTETA ZA ELEKTROTEHNIKO
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Zahvala gre Javni agenciji za raziskovalno dejavnost Republike Slovenije (ARRS),
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Nazadnje bi se rad zahvalil še svojim staršem za vso izkazano podporo in pripravlje-
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razporeditve komponent. Prikaz je ločen na porazdelitev komponent v
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učenja pri referenčni frekvenci f1. Graf (a) prikazuje časovni potek po-
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namičnega giba z uporabo teleoperacije. . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

xi





Seznam uporabljenih kratic

kratica opis

CRT kooperativno robotsko orodje (angl. cooperative robot

tool)
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Povzetek

V
doktorski disertaciji predstavljamo učenje finih robotskih gibov z uporabo pri-

stopa kinestetičnega učenja. Kinestetično učenje je uveljavljen pristop učenja z

demonstracijo saj operaterjem omogoča intuitivno izvedbo giba brez dodatnih krmilnih

naprav. Operater lahko namreč izvede želen gib tako, da prime posamezne segmente

robota in jih premakne v želeno lego. Primernost kinestetičnega učenja je tako že

bila preučena v sklopu aplikacij, ki so zahtevale grobe gibe, ne pa v sklopu aplikacij,

ki so zahtevale učenje finih gibov. Fini gibi so namreč gibi, pri katerih je zahtevana

natančnost pozicioniranja znotraj velikostnega reda milimetra, za kar se pogosto upo-

rablja teleoperacijo in kooperativno robotsko orodje, ki sta uveljavljena pristopa za

demonstracijo finih gibov.

Tako smo v prvem delu disertacije delovanje kinestetičnega učenja primerjali z

omenjenima pristopoma, pri čemer smo pristope primerjali na dveh skrbno načrtovanih

nalogah. Nalogi sta se razlikovali glede na tip giba, pri čemer je prva zahtevala natančen

premik od točke do točke, druga pa natančno sledenje referenčni poti. Cilj študije je

bila, poleg določanja primernosti posameznega pristopa za demonstracijo finih gibov,

tudi analiza vpliva vizualnih modalitet na natančnost izvedbe. Razvili smo namreč

neke vrste virtualni mikroskop, ki je omogočal slikovno povečavo delovnega območja

pod vrhom robota in posledično izbolǰsal vizualno zaznavanje pozicijskih odstopanj med

izvajanjem demonstracije. Operaterji so tako izvedli demonstracije brez in z uporabo

vizualne povečave.

V sklopu te študije smo vzporedno pripravili tudi manǰso študijo osredotočeno na

izvajanje finih dinamičnih gibov. Pri teh gibih je za uspešno izvedbo potreben ustrezen

dinamičen potek, pri čemer se sam gib izvede na relativno kratki prostorski razdalji

velikostnega reda centimetra. Ugotovitve te študije so predstavljene v sklopu priloge

Dodatek A, saj ugotovitve niso tako pomembne kot v primeru ostalih študij.

Nadalje smo v drugem delu doktorske disertacije preučili metode zapisa finih gibov.

Poleg primerne demonstracije je ustrezen zapis demonstracij namreč druga ključna



stvar pri pristopu učenja z demonstracijo. Med seboj smo primerjali metodi DMP in

GMM, ki sta uveljavljeni metodi zapisa demonstracij. Dodatno smo predlagali tudi

nadgradnjo metode GMM na podlagi frekvenčne analize, ki omogoča ustrezen zapis

finih gibov brez občutnega povečanja računske kompleksnosti metode.

Disertacija se zaključi s preizkusom kinestetičnega učenja finih gibov na realnem

procesu v kliničnem mikrobiološkem okolju. Z vpeljavo sodelujočih robotov v to de-

lovno okolje je namreč potrebno vedeti, ali njihova uporaba omogoča primerljive re-

zultate v primerjavi z izkušenimi delavci. Tako smo uporabili sodelujočega robota za

postopek zaznave, odvzema in nanosa bakterijskih kolonij v sklopu procesa identifi-

kacije bakterijskih kolonij z uporabo masne spektrometrije. Delovanje sistema smo

ocenili na podlagi rezultatov posameznega vmesnega postopka ter uspešnosti identi-

fikacije kolonij, rezultate pa primerjali z objavljenimi podatki o uspešnosti izkušenih

laboratorijskih tehnikov. Na podlagi prvih dveh študij, pa smo za namen te aplikacije

pripravili tudi t.i. učni vmesnik. Vmesnik je bil sestavljen iz dveh ločenih delov. Prvi

del je predstavljal obogateno okolje delovnega prostora, ki je operaterju, z uporabo

očal za navidezno resničnost, omogočil bolj natančno izvedbo demonstracije. Drugi del

pa je predstavljal sistem, ki je na podlagi metode DMP zapisal izvedeno demonstracijo

ter jo prilagodil glede na trenutne zahteve procesa.

Ključne besede: kinestetično učenje, fini gibi, učenje z demonstracijo, sodelujoči

roboti



Abstract

K
inesthetic teaching is a well-established learning by demonstration (LfD) appro-

ach as it allows operators to intuitively generate the robot motion without addi-

tional control devices. That is so because the operator can perform the desired motion

by grasping individual robot segments and moving them to the desired pose. The

performance of kinesthetic teaching has thus already been studied in the context of

an application requiring coarse movements, while the performance of generating fine

movements has yet to be studied. Fine movements require high positional precision, for

which teleoperation and cooperative robot tool are the two established LfD approaches.

Thus, in the first part of the thesis, we compare the performance of kinesthetic

teaching to the two approaches mentioned above. For comparison, we carefully desi-

gned two tasks based on the required motion, with the first task requiring a precise

movement from point to point and the second task requiring a precise tracking of a

reference trajectory. In addition, to determine the suitability of each LfD approach for

fine movements, we also analyzed the influence of visual modalities on the operator’s

performance. Specifically, we developed a visual enhancement tool that allowed us

to visually zoom in on the work area under the robot’s end-effector and consequently

improve the visual detection of positioning errors during the demonstration. Thus,

operators performed demonstrations using each LfD approach with and without the

use of the visual enhancement tool.

As part of this study, a smaller parallel study which focused on the execution of

fine dynamic movements was also performed. For these movements, the dynamics of

the movement have to be appropriate in order for successful demonstration. Usually,

these movements are also generated over a relatively short distance. The findings of

this study are presented in Appendix A, as the findings are not as significant as it is

the case with other studies.

In the second part of the thesis, we analyzed the performance of different me-

thods which are used for demonstration generalization. Apart from an appropriate



demonstration, motion generalization is the other important issue regarding LfD. We

compared DMP and GMM, which are both established methods for movement generali-

zation. Additionally, we proposed a novel addition to the GMM method that improves

the generalization of fine movements without increasing the computational complexity

of the model.

The thesis concludes with a study that implements kinesthetic teaching into a

real-world environment. We used a collaborative robot to detect, collect and depo-

sit bacterial colonies as part of a bacterial colony identification process using mass

spectrometry. The system’s performance was evaluated based on each intermediate

procedure’s results and colony identification’s success rate. The identification results

were then compared with published data on the success rate of experienced laboratory

technicians. We have also developed a so-called teaching agent for this application

based on the findings from the first two studies. The agent consisted of two separate

functionalities. The first was an augmented reality environment that allowed the ope-

rator to perform the demonstration more precisely using the virtual reality ovals. The

second functionality was a system that, based on the DMP method, generalized the

given demonstration and adapted it to the current process requirements.

Key words: kinesthetic teaching, fine movement, learning by demonstration, collabo-

rative robots



1 Uvod

S
odelujoči roboti so odgovor proizvajalcev na povpraševanje industrije po robotih,

ki operaterju olaǰsajo upravljanje robota ter hkrati s tem povečajo prilagodljivost

proizvodnega procesa. Takšni roboti so zasnovani za varno delo v bližini operaterja.

Vgrajeni senzorji sile, poleg zaznavanja morebitnih trkov, omogočajo tudi kinestetično

učenje robota. To je eden izmed pristopov učenja z demonstracijo pri katerem opera-

ter, preko ročnega premikanja robota, določa potek giba. S tem se poenostavi učenje

trajektorij, postopek pa je primeren tudi za operaterje, ki imajo manj izkušenj s pro-

gramiranjem robotov. Operater lahko demonstrira referenčne lege (via točke vključno

z začetno in končno lego), skozi katere se mora robot gibati, ali celotne poteke trajek-

torij [1]. Kinestetično učenje je učinkovito za določanje referenčnih leg, kar pripomore

k prilagodljivosti proizvodnega procesa [2].

Poleg kinestetičnega učenja, je pogosto uporabljen način upravljanja z robotom

teleoperacija. Za razliko od kinestetičnega učenja, operater v primeru teleoperacije

upravlja z robotom preko vmesne (haptične) naprave. Teleoperacija daje rezultate pri-

merlijve s kinestetičnim učenjem, a so ti odvisni od naprave, s katero operater upravlja

z robotom [3]. Potrebno je poudariti, da so bile primerjave med kinestetičnim učenjem

in teleoperacijo opravljene v aplikacijah, osnovanih na grobih gibih. Dovoljena odsto-

panja pri grobih gibih so namreč dovolj velika, da je s kinestetičnim učenjem operater

zmožen prenosa giba na robota z ustrezno natančnostjo. Primeri grobih gibov so po-

stavljanje enega objekta na drugega, zajemanje z žlico, prestavljanje tiskanega vezja,

udarec žogice z namiznotenǐskim loparjem in pisanje [4–9]. Pri izvajanju finih gibov,

kjer je zahtevana natančnost velikostnega reda milimetra, pa se teleoperacija izkaže

kot učinkoviteǰsi pristop v primerjavi s kinestetičnim učenjem [10]. To je razvidno tudi

na področju kirurške robotike, kjer se za učenje finih gibov pogosto uporablja teleope-

racija [11, 12]. Izvajanju finih gibov so namenjena tudi kooperativna robotska orodja

(angl. cooperative robot tools - CRT) [13,14]. V tem primeru operater upravlja z orod-

5



6 1 Uvod

jem, vpetim v robotski mehanizem. Med interakcijo operaterja z orodjem se izmerijo

sile, na podlagi katerih se izvede premik orodja. Premiki so ustrezno skalirani glede

na silo, s katero operater deluje na orodje (osnova je admitančno vodenje običajno

samozapornega robotskega sistema). Tak sistem omogoča izvajanje finih gibov, saj od-

pravlja tresavico operaterja in vhodne sile skalira v ustrezno majhne premike [15, 16].

Zaradi potrebe po sistemu, ki omogoča učenje finih gibov, a hkrati ne zahteva uporabe

dodatnih naprav za upravljanje z robotom, smo v sklopu doktorske disertacije raziskali

pristope, ki omogočijo in olaǰsajo kinestetično učenje finih gibov. Učenje finih gibov

je lažje, če so gibi robota ustrezno prostorsko skalirani glede na demonstracijo (primer

teleoperacije). V primeru kinestetičnega učenja to ni mogoče, saj operater neposredno

premika segmente in posledično vrh robota. Tako je potrebno uporabiti druge pristope,

ki vplivajo na natančnost demonstracije operaterja. Uporaba virtualne oziroma obo-

gatene vizualne modalnosti omogoča operaterju podrobneǰsi in povečan prikaz poteka

finega giba, zaradi česar bolje zaznava odstopanja od želenega poteka giba. Vpliv obo-

gatene vizualne modalnosti na kinestetično učenje finih gibov smo tako preučili tudi v

sklopu doktorske disertacije.

Opravila, ki jih operater želi demonstrirati, niso nujno pogojena s potekom poti,

temveč s časovnimi odvodi poti (hitrost, pospešek, sunek). Tako smo v sklopu doktor-

ske disertacije preučili tudi primernost kinestetičnega učenja za izvedbo demonstracij

finih dinamičnih gibov. To so gibi, pri katerih je pomemben dinamični potek, ki se

izvede na relativno kratki poti.

Poleg izvedbe demonstracije je pri učenju z demonstracijo pomembna tudi izbira

metode zapisa izbranega nabora demonstracij. Te metode so namenjene posrednemu

zapisu trajektorij, posploševanju iz množice demonstracij in nadaljnjemu prilagajanju

naučenih trajektorij. Razvitih je bilo že več metod (t.i. generatorji giba), med katerimi

so pogosto uporabljene dinamični generatorji gibov (angl. dynamic movement primi-

tives - DMP) in mešani Gaussovi modeli (angl. Gaussian mixture models - GMM),

razvijajo pa se tudi nove, kot so jedrni generatorji gibov (angl. kernelized movement

primitives - KMP) [6,17–19]. Vsaka izmed metod ima svoje prednosti kot tudi slabosti,

zato smo v sklopu doktorske disertacije raziskali primernost uporabe metod pri zapisu

finih gibov.

Laboratorijsko okolje vključuje različna opravila, ki zahtevajo izvajanje finih gi-

bov [20]. Ta opravila trenutno izvajajo laboranti oziroma naprave, prilagojene spe-

cifičnemu opravilu [21–23]. Uporabo takih naprav bi lahko smatrali že za laboratorijsko
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avtomatizacijo, a temu ni tako. Laboratorijska avtomatizacija se namreč razvršča glede

na stopnjo integracije večih, ločenih inštrumentov oziroma naprav. Če so te naprave

samostojne se laboratorij smatra za neavtomatiziranega, v kolikor pa so naprave med-

sebojno povezane in delno integrirane pa že lahko govorimo o delno avtomatiziranem

laboratoriju [24, 25]. O celoviti laboratorijski avtomatizaciji (angl. total laboratory

automation - TLA) pa lahko govorimo takrat, ko je večina naprav, ki opravlja različne

vrste testov fizično integriranih na različnih matricah vzorcev (npr. kri, serum, hepari-

nizirana ali citrirana plazma) [26]. Taki sistemi opravljajo tudi veliko predanalitičnih in

postanalitičnih korakov (npr. vnos vzorca, prijava, shranjevanje, itd.), ki jih učinkovito

upravljajo računalnǐski programi. Učinkovita implementacija TLA sistemov omgoča,

kljub visokim začetnim stroškom, nižanje stroškov na dolgi časovni rok, saj v primeru

testiranja vzorcev v velikem obsegu zmanǰsuje potrebo po laboratorijskih tehnikih,

hkrati pa niža tudi pred in postanalitične stroške [27, 28]. Z učinkovito zasnovanim

TLA sistemom se tako lahko zmanǰsa čas obdelave in posledično poveča produktivnost

laboratorija [29,30], zmanǰsa možnost za napake pri označevanju vzorcev in posledično

poveča zanesljivost diagnoz [31]. Implementacija sistema TLA pa ima tudi svoje slabo-

sti kot so visoki kratkoročni stroški, dodatni stroški vzdrževanja in zahteva po ustrezno

velikem prostoru [32, 33]. Ob visoki stopnji avtomatizacije in velikem številu analizi-

ranih vzorcev se pojavi tudi problem vzpostavitve in vzdrževanja delovnih procesov

ob primeru kritične napake, ki zaustavi delovanje takega sistema. Končni vpliv avto-

matizacije je tako odvisnen od implementacije, kot tudi od izbranih procesov, zato ne

obstaja enolična rešitev za izbiro stopnje avtomatizacije.

V kolikor v sklopu laboratorija ni smotrna implementacija TLA sistemov, obstaja

možnost delne avtomatizacije, kjer so posamezni manǰsi procesi med seboj povezani

in integrirani. Z razvojem sodelujočih robotov je postal razvoj delne avtomatizacije,

ki zahteva uporabo robotskih manipulatorjev lažji, hkrati pa njihova implemetacija

omogoča dodatno fleksibilnost procesov [34]. Takšni roboti so že bili vključeni v ro-

botske aplikacije priprave vzorcev, kjer so izvajali pipetiranje in preprijemanje [35–37].

Vendar pa tako definirana robotska aplikacija ne omogoča prilagodljivosti različnim

aplikacijam. Razviti bi bilo potrebno sistem, ki omgoča prilagajanje funkcionalnosti

robota trenutnim potrebam laboratorija, kjer osrednjo enoto predstavlja sodelujoč ro-

bot okrog katerega se modularno spreminjajo tipi vzorcev in zahtevani inštrumenti [38].

Hkrati pa operaterji prilagodijo tudi orodje manipulatorja in naučjo robota nove zahte-

vane gibe. Ti gibi bi lahko bili naučeni z uporabo kinestetičnega učenja saj je intuitiven
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za uporabo v primeru neizkušenih operaterjev [3,39,40]. Ker primernost uporabe sode-

lujočih robotov in kinestetičnega učenja v laboratorijskem okolju še ni bila raziskana,

smo v sklopu doktorske disertacije analizirali primernost kinestetičnega učenja finih

gibov v kliničnem mikrobiološkem laboratoriju, kjer smo za študijo primera izbrali

odvzem kolonije bakterij za analizo z masnim spektrometrom [41].

1.1 Cilji doktorske disertacije

Učenje finih gibov z uporabo kinestetičnega učenja je neraziskan in širok problem. V

sklopu doktorske disertacije smo tako izvedli primerjavo med različnimi pristopi učenja

z demonstracijo finih gibov, raziskali vpliv obogatene resničnosti na kvaliteto izvedene

demonstracije, izbrali ustrezne metode zapisa izvedenih demonstracij in predlagali al-

goritem za optimizacijo postavitev komponent mešanih Gaussovih modelov z namenom

bolǰse zaznave finih delov giba. Poleg tega smo preizkusili primernost kinestetičnega

učenja za demonstracijo finih dinamičnih gibov in vpeljali sodelujočega robota v klinični

mikrobiološki proces, kjer smo primerjali učinkovitost kinestetičnega učenja z delom

laboranta. Tekom teh raziskav smo izvedli sledeče vmesne cilje:

1. Študija natančnosti in uporabnǐske izkušnje učenja finih robotskih gi-

bov z različnimi pristopi učenja z demonstracijo. V sklopu študije smo

analizirali primernost kinestetičnega učenja za učenje vnaprej definiranih, finih gi-

bov. Primerjali smo različne pristope učenja z demonstracijo (kinestetično učenje,

teleoperacija, CRT) ter preučili vpliv nadgradnje interakcije med operaterjem in

robotom z uporabo vizualnih modalitet. Ustreznost pristopov smo določili na

osnovi natančnosti demonstriranih gibov, časa potrebnega za izvedbo učenja in

uporabnǐske izkušnje, ki smo jo ocenjevali na podlagi vprašalnika.

2. Študija zapisa finih robotskih gibov. Primerjali smo različne metode zapisa

in ocenili primernost posamezne metode za posplošitev finih gibov ter analizirali

vpliv prilagajanja parametrov posameznih metod na kakovost zapisa. Predlagali

smo tudi novo metodo namenjeno zapisu finih gibov.

3. Študija kinestetičnega učenja finih robotskih gibov z uporabo učnega

vmesnika v sklopu laboratorijske aplikacije. V sklopu te študije smo ro-

bota umestili v izbran laboratorijski proces, z namenom nadomestitve dela ope-

raterja ali specifičnemu opravilu namenjene naprave, pri čemer je operater naučil
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robota izbrano opravilo z uporabo kinestetičnega učenja. Rezultate izvedbe la-

boratorijskega procesa smo primerjali z že raziskanimi rezultati ročne izvedbe

laboratorijskega procesa ter na podlagi teh rezultatov določili uspešnost vpeljave

sodelujočega robota v laboratorijsko okolje. Poleg tega smo preučili tudi primer-

nost uporabe obogatene vizualne modalnosti za demonstracijo finih gibov.





2 Robotski sistem

V
sklopu doktorske disertacije smo uporabljali robotski manipulator Franka Emika

Panda, za katerega smo implementirali ustrezen sistem vodenja in različne gene-

ratorje trajektorij, ki so omogočali želeno gibanje robota. Robot se je namreč gibal tako

na podlagi programsko interpoliranega gibanja od začetne do končne točke, kot tudi na

podlagi operaterjevih ukazov tekom kinestetičnega vodenja, teleoperacije, ali izvedbe

kooperativnega robotskega orodja (angl. cooperative robot tool - CRT). Poleg tega

smo za minimiziranje pozicijskega pogreška vrha robotskega manipulatorja kalibrirali

parametre Denavit-Hartenberg (DH). Opis robotskega manipulatorja, sistem vodenja

in kalibracija DH parametrov bodo tako predstavljeni tekom tega poglavja.

2.1 Sodelujoči robot Franka Emika Panda

Robotski manipulator Panda (Franka Emika, GmbH) je sodelujoč robot s sedmimi pro-

stostnimi stopnjami, kjer vse stopnje predstavljajo rotacijski sklepi. Sedem prostostnih

stopenj omogoča kinematično redundanco, zaradi katere lahko robot ohranja lego vrha

kljub spreminjanju konfiguracij sklepov. Robot ima nosilnost 3 kg in maksimalen doseg

855mm. Varno zaustavitev v primeru trka (angl. power-force limiting, ISO/TS 15066)

omogočajo senzorji navora v vsakem sklepu, na podlagi katerih se zaznava potenci-

alne trke. Ena izmed glavnih prednosti robotskih manipulatorjev je dobra ponovljivost

pozicioniranja. Ponovljivost pozicioniranja vrha znaša pri robotu Panda 0,1mm. V

splošnem je točnost pozicioniranja robotskih manipulatorjev slabša. Vzrok je v od-

stopanju kinematičnega modela robotskega manipulatorja, ki je posledica odstopanj v

strukturi robotskega manipulatorja in pogreškov pri izmerjenih pozicijah posameznih

sklepov. Za izbolǰsanje točnosti robota Panda smo izvedli kalibracijo DH parametrov

(predstavljeno v poglavju 2.3), s katero smo dosegli točnost pozicioniranja 0,1mm.

Krmilnik manipulatorja je namenjen generiranju ustreznih tokov za aktuacijo po-

11



12 2 Robotski sistem

sameznih sklepov robota. Nadzorovan je z računalnikom preko Ethernet povezave. Za

vodenje robota smo uporabili knjižnico libfranka podano s strani proizvajalca Franka

Emika in osnovano na programskem jeziku C++, ki je omogočala komunikacijo s pro-

gramsko zaprtim delom krmilnika. Tako imenovan FCI (angl. Franka Control Interface)

je zaprti vmesnik na strani krmilnika, ki zagotavlja realnočasno izvedbo ukazov pri fre-

kvenci 1 kHz in branje trenutnih vrednosti kinematičnih in dinamičnih spremenljivk

robota, kot so pozicije q, hitrosti q̇ in navori τ v posameznih sklepih (Slika 2.1).

...

...

Vodenje robota

S
en
zorji

Obogateno

okolje

MATLAB

Simulink
LibfrankaFCI

Naprava

#1

Naprava

#N

Senzor

#1

Senzor

#N

Želene vrednosti

qr, q̇r, τ r, ...

Izmerjene vrednosti

q, q̇, τ ,J(q), ...

τ c

q, q̇, τ

Slika 2.1: Shematski prikaz splošnega eksperimentalnega sistema, ki prikazuje hie-

rarhijo ter tok podatkov med robotom, krmilnikom, napravami za vodenje robota

(npr. haptični vmesnik pri teleoperaciji), specifičnimi senzorji za delovanje aplikacije

(npr. RGB kamera) in obogatenim okoljem potrebnim za ustrezen prikaz poteka apli-

kacije.

Za namene visokonivojskega odločanja in določanja referenčnih vrednosti

(npr. končna lega, potek trajektorije) smo uporabili okolje MATLAB Simulink 2019b

(The MathWorks, Inc.), ki je uveljavljeno programsko orodje za namene bločnega pro-

gramiranja in je zaradi široke funkcionalnosti pogosto uporabljeno na področju robo-

tike. Uporabili smo ga namreč ne le za nadzorovanje robota, ampak tudi za komuni-

kacijo in nadzor ostalih sestavnih delov aplikacije, ki so bili namenjeni vodenju robota

(senzor sile in haptični vmesnik), zaznavi okolice za namene aplikacije (RGB kamera,

laserski skener), ali prikazovanju uporabnǐskega vmesnika z igralnega pogona Unity

(Unity Technologies, Inc.). Za komunikacijo prek omrežja Ethernet smo izbrali pro-

tokol UDP, saj omogoča konsistentno pošiljanje in branje podatkov, ki je ključno za



2.2 Vodenje robotov 13

robotsko aplikacijo s frekvenco regulacijske zanke 1 kHz.

2.2 Vodenje robotov

Gibanje posameznih segmentov robotskega manipulatorja je posledica generiranih to-

kov v motorjih, ki zagotavljajo doseganje želenega navora v posameznih sklepih. Zato

je za nadzorovano gibanje robota pomembno, da so želeni navori določeni pravilno.

Trajektorija gibanja je lahko generirana programsko (npr. pri gibu od točke do točke

po principu minimalnega sunka) ali pa je generirana na podlagi signalov iz nadzornih

naprav (npr. pri teleoperaciji). V obeh primerih je potrebno uporabiti ustrezen sistem

vodenja, ki želene lege pretvori v sklepne navore, potrebne za dosego lege.

Tekom doktorske disertacije smo gibanje robota generirali na podlagi različnih pri-

stopov, ki so bili potrebni za namene učenja z demonstracijo (kinestetično vodenje,

teleoperacija, kooperativno robotsko orodje) in za programsko generiranje premikov

vrha robota v želeno lego. Sistem vodenja in izbrane pristope generiranja trajektorij

bomo tako predstavili v sledečih podpoglavjih.

2.2.1 Sistem vodenja

Odvisnost med gibanjem posameznih segmentov robotskega manipulatorja in generi-

ranimi tokovi (ter posledično navori) v posameznih sklepih je pogojena z mehansko

strukturo manipulatorja in opisana z dinamičnim modelom robota. Zvezo lahko tako

opǐsemo z enačbo inverznega dinamičnega modela

B(q)q̈+C(q,q̇)q̇+ Fvq̇+ g(q) = τ , (2.1)

kjer B(q) predstavlja vztrajnostno matriko manipulatorja, C(q,q̇) matriko Coriolisovih

in centripetalnih prispevkov, Fv matriko elementov viskoznega dušenja, g(q) vektor

gravitacijskih navorov in τ vektor generiranih sklepnih navorov. Za bolǰso predstavo o

medsebojni odvisnosti lahko nadalje iz enačbe (2.1) izrazimo pospešek

q̈ = B−1(q)
(
τ −C(q,q̇)q̇− Fvq̇− g(q)

)
. (2.2)

Za želeno gibanje manipulatorja, je tako potrebno ustrezno določiti potrebne navore τ .

V sklopu doktorske disertacije smo potrebne navore izračunavali na podlagi odstopanj
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od želene lege vrha robota (v t.i. zunanjih koordinatah) z uporabo proporcionalno-

diferencirnega (PD) regulatorja s kompenzacijo gravitacije ter prispevka Coriolisovih

in centripetalnih sil (Slika 2.2). Potrebne navore τ lahko zapǐsemo kot

τ = JT
A(q)

(
Kpx̃−KdJA(q)q̇

)
+ Ĉ(q,q̇)q̇+ ĝ(q), (2.3)

kjer x̃ predstavlja odstopanje med želeno xr in dejansko lego vrha robota x

x̃ = xr − x, (2.4)

JA(q) predstavlja analitično Jacobijevo matriko, medtem ko Ĉ(q,q̇) predstavlja model

prispevkov Coriolisovih in centripetalnih sil, ĝ(q) pa model prispevkov gravitacijskih

sil. V primeru robota Panda smo imeli dostop do modelov Ĉ(q,q̇) in ĝ(q), ki sta

bila podana s strani proizvajalca. Matriki Kp in Kd predstavljata diagonalni matriki

proporcionalnih in diferencirnih ojačenj. Ker je lega vrha robota x v splošnem opisana

s pozicijo p in orientacijo φ

x =

[
p

φ

]
, (2.5)

sta tudi matriki Kp in Kd sestavljeni iz dveh podmatrik pozicijskih in orientacijskih

ojačenj

Kp =

[
Kpp 0

0 Kpφ

]
Kd =

[
Kdp 0

0 Kdφ

]
. (2.6)

Diagonalnim elementom matrikeKpp smo za privzeto vrednost določili 1000N/m, med-

tem ko smo elementom matrike Kpφ za privzeto vrednost določili 100Nm/rad. Privzete

vrednosti istoležnih elementov matrike Kd pa smo nadaljnje določili na podlagi enačbe

Kdii = 2

√
Kpii

10
. (2.7)

Če nazadnje združimo enačbi (2.2) in (2.3), dobimo izraz

q̈ = B−1(q)
(
JT
A(q)

(
Kpx̃−KdJA(q)q̇

)
− Fvq̇+

+ Ĉ(q,q̇)q̇−C(q,q̇)q̇+ ĝ(q)− g(q)
)
,

(2.8)

iz katerega je razvidno, da je gibanje robota, poleg parametrov PD regulatorja, po-

gojeno zgolj še z vztrajnostjo robota B(q) in prispevkom viskoznega dušenja Fv. To

seveda velja, v kolikor Ĉ(q,q̇) in ĝ(q) predstavljata popoln opis C(q,q̇) in g(q).
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Mehanizem q

q̇
τ

ẋ

xr

x

x̃ fe
Kp

Kd

JT
A(q)

JA(q)

k(q)

ĝ(q)

Ĉ(q,q̇)

+

+
+

+
+

+

+

+

−

−

Slika 2.2: PD regulacija lege v zunanjih koordinatah s kompenzacijo gravitacije ter

Coriolisovih in centripetalnih sil.

2.2.2 Kinestetično vodenje

V primeru kinestetičnega vodenja operater nadzoruje robota tako, da prime posamezne

segmente robota in jih premakne, da izvede želen gib ali doseže želeno lego. Tako

nadzoruje gibanje robota neposredno, brez uporabe dodatnih upravljalnih naprav (Slika

2.3). Robot mora biti zato podajen silam in navorom τ v, ki jih operater vsiljuje na

posamezne dele robota, hkrati pa ohranjati lego, ko operater nanj ne vsiljuje sil.

Operater
Sistem

vodenja

τ v τ Robotski

mehanizem

x, ẋ,q, . . .

Slika 2.3: Shematski prikaz operaterjevega nadzorovanja gibanja robota s pristopom

kinestetičnega vodenja.

Za izvedbo kinestetičnega vodenja v sklopu predstavljenega sistema vodenja

(Slika 2.2), definicija referenčne lege xr tako ni relevantna, vrednost diagonalnih ele-

mentov matrik proporcionalnega Kp in diferencirnega Kd ojačenja pa je enaka 0. V

sklopu naših študij pa smo kinestetično učenje delno omejili in operaterju onemogočili

spreminjanje orientacije vrha. V teh primerih smo vrednosti elementov matrik Kpφ

in Kdφ pustili privzete, medtem ko smo vrednosti elementov v matrikah Kpp in Kdp
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nastavili na 0. Prav tako smo ob začetku študij definirali referenčno lego xr, ki je

opisovala želeno orientacijo vrha.

2.2.3 Teleoperacija

Teleoperacija je način vodenja, pri katerem operater nadzoruje gibanje robota z upo-

rabo vmesne naprave, navadno haptičnega vmesnika (Slika 2.4). Njena poglavitna

prednost je, da se na robota prenese prostorsko skaliran gib, ki ga operater izvede na

vmesniku. To omogoča, da se na robota prenesjo gibi majhnih prostorskih razsežnosti

(tudi znotraj velikostnega reda milimetra), za katere ni nujno, da jih je operater zmožen

izvesti brez uporabe vmesnika. Omogoča tudi minimizacijo prenosa operaterjeve tre-

savice na robota, zaradi česar je pristop uveljavljen tudi v kirurški robotiki [11, 12].

Operater

(Phantom)

ẋv

Ks

xrNačrtovanje

trajektorije

Sistem

vodenja

τ Robotski

mehanizem

x,q, q̇
x

x, ẋ,q, . . .

Slika 2.4: Shematski prikaz operaterjevega nadzorovanja gibanja robota s pristopom

teleoperacije.

Skalirni faktor med demonstriranim gibom in gibom prenesenim na izvršno napravo

je lahko konstanten ali spremenljiv. V sklopu doktorske disertacije smo implementirali

spremenljiv skalirni faktor, saj nam je to omogočilo demonstracijo tako dalǰsega giba,

kjer natančnost ni bila zahtevana, kot tudi kraǰsega, kjer je bila zahtevana submili-

metrska natančnost. Ker smo želeli, da operater vpliva na skalirni faktor tekom same

demonstracije, smo za nastavljanje le tega uporabili krmilno palico z eno prostostno

stopnjo, s pomočjo katere je operater lahko spreminjal skalirni faktor od minimalne do

maksimalne vrednosti.

Za upravljanje z robotom Panda smo uporabili haptični vmesnik Phantom Premium

1.5 (3D Systems, Inc.), ki je nesamozaporni robotski manipulator s tremi prostostnimi

stopnjami. Za generiranje navorov v sklepih uporablja tetivni pogon, zaradi česar

mehanizem odlikuje nizko trenje, ki je ena izmed ključnih zahtev haptičnih vmesnikov.
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V primeru teleoperacije referenčno lego sistema vodenja xr tako definiramo kot

xr(t) =

∫
Ks(t)ẋv(t)dt+ x(0), (2.9)

kjer xr(t) predstavlja želeno lego robota Panda, ẋv(t) hitrost gibanja robota Phantom,

Ks(t) matriko skalirnih faktorjev in x(0) izmerjeno začetno lego robota Panda. Ope-

rater je pri upravljanju spreminjal zgolj pozicijo vrha robota Phantom, zaradi česar je

hitrost gibanja definirana kot

ẋv(t) =

[
ṗv(t)

0

]
. (2.10)

Prav tako je parameterKs(t) definiran kot diagonalna matrika s šestimi komponentami,

kar nam je omogočalo ločeno nastavljanje skalirnih faktorjev za posamezno prostostno

stopnjo gibanja v zunanjih koordinatah

Ks(t) =

[
Ksp(t) 0

0 Ksφ(t)

]
. (2.11)

V sklopu doktorske disertacije smo tako vrednosti elementov Ksφii
(t) nastavili na 0,

medtem ko so bile vrednosti elementov Kspii(t) ∈ [0, 1] odvisne od lege krmilne palice.

Tako robot Phantom kot tudi krmilna palica sta bila priključena na industrijski

računalnik xPC Target, ki je zajemal podatke s frekvenco 5 kHz in te posredoval ostalim

sistemom z uporabo protokola UDP.

2.2.4 Kooperativno robotsko orodje

Kooperativno robotsko orodje je način vodenja, pri katerem se robotski mehanizem

obnaša kot samozaporni sistem, nadzorovan z admitančno shemo vodenja. Operater

namreč nadzoruje gibanje robota z generiranjem sil na senzor sile (Slika 2.5).

Hitrost gibanja vrha robota Panda smo tako določili na podlagi izmerjenih sil kot

ẋr(t) =

∫
m−1

(
Fv(t)− bẋ(t)

)
dt, (2.12)

kjer ẋr(t) predstavlja želeno hitrost gibanja robota Panda, ẋ(t) izmerjeno hitrost giba-

nja vrha robota in Fv(t) vektor izmerjenih sil in navorov generiranih na senzor sile

Fv(t) =

[
Fp(t)

τ (t)

]
, ẋ(t) =

[
ṗ(t)

φ̇(t)

]
. (2.13)
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Operater

(Nano17)

Fv xrNačrtovanje

trajektorije

Sistem

vodenja

τ Robotski

mehanizem

x,q, q̇
x, ẋ

x, ẋ,q, . . .

Slika 2.5: Shematski prikaz operaterjevega nadzorovanja gibanja robota s pristopom

kooperativnega robotskega orodja.

Nadalje parametra m in b predstavljata vztrajnost in dušenje admitančnega vode-

nja [13,14]. Tako m kot b sta diagonalni matriki s šestimi komponentami, kar nam je

omogočalo ločeno nastavljanje parametrov vztrajnosti in dušenja za posamezno pro-

stostno stopnjo gibanja v zunanjih koordinatah

m =

[
mp 0

0 mφ

]
, b =

[
bp 0

0 bφ

]
. (2.14)

S prilagajanjem vrednosti parametrov smo vplivali na dinamiko odziva med izmerjenimi

silami Fv(t) in referenčno trajektorijo xr(t), ki smo jo določili kot

xr(t) =

∫
ẋr(t)dt+ x(0). (2.15)

Tak pristop generiranja referenčne lege xr(t) nam je omogočal odpravo tresavice ter

skaliranje sil v poljubno majhen premik, kar je zaželeno za demonstracijo finih gibov.

V sklopu študij, smo pri uporabi tega načina delovanja želeli spreminjati zgolj

pozicijo vrha robota, medtem ko smo njegovo orientacijo želeli držati konstantno. To

smo dosegli z ustreznim nastavljanjem elementov matrik mφ in bφ, pri čemer so bile

vrednosti diagonalnih elementov bφii
enake 0, medtem ko bi morale v teoriji vrednosti

diagonalnih elementov mφii
znašati ∞, a to v praksi ni možno, zato smo jih nastavili

na ustrezno visoko vrednost.

Za merjenje sile smo uporabili senzor Nano17 (ATI Industrial Automation, Inc.),

ki ga odlikuje občutljivost primerna za demonstracijo finih gibov. Ta je bil integriran

v orodje na vrhu robota Panda. Tako je operater za izvajanje gibov, podobno kot pri

kinestetičnem načinu, prijel robota, le da se v tem primeru manipulator ni odzival na

vsiljene sile po posameznih sklepih in segmentih, ampak zgolj na sile vsiljene na senzor

sile.
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2.2.5 Programsko generiranje gibov

Kinestetično učenje, teleoperacija in kooperativna robotska orodja so načini vodenja

robota, pri katerih je trajektorija giba določena s strani operaterja, ki neposredno

nadzoruje gibanje robota. Ti načini vodenja so smiselni, ko je za gibanje robota potre-

ben specifičen potek trajektorije. Pogosto pa je za generiranje giba potek trajektorije

nepomemben in je za aplikacijo pomembno le, da robot doseže končno lego. V tem pri-

meru za generiranje trajektorije uporabimo interpolatorje giba. Ti, na podlagi začetne,

končne in trenutne lege ter podanih zahtev glede dinamike giba, iterativno posodabljajo

referenčno vrednost, ki je, v primeru načrtovanja giba v zunanjih koordinatah, želena

lega vrha robota xr(t).

V sklopu doktorske disertacije smo implementirali interpolator v zunanjih koor-

dinatah, ki deluje na osnovi minimiziranja sunka in omogoča generiranje gladkega

časovnega poteka pozicije, hitrosti in pospeška giba (Slika 2.6). Minimiziranje sunka
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Slika 2.6: Prikaz gladkosti časovnega poteka pozicije, hitrosti in pospeška pri uporabi

metode minimalnega sunka.

lahko opǐsemo s cenilko

C(x) =

∫ tf

t0

(d3x
dt3

)2

dt. (2.16)

Rešitev tega optimizacijskega problema rezultira v polinomu pete stopnje

xr(t) = x0 + (xf − x0)(6τ
5 − 15τ 4 + 10τ 3), τ =

t

tf − t0
, (2.17)

kjer xf in x0 predstavljata začetno in končno lego, t0 in tf začetni in končni čas giba, τ

pa predstavlja normiran čas oziroma fazo [42,43]. Hitrost gibanja ẋr lahko tako nadalje

zapǐsemo kot

ẋr(t) = (xf − x0)
30τ 4 − 60τ 3 + 30τ 2

tf − t0
. (2.18)
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Podobno definiramo potek orientacije vrha robota, za kar moramo določiti os rotacije

in potreben kot rotacije. Os rotacije ϕ določimo iz rotacijskih matrik začetne lege R0

in končne lege Rf . Za to najprej določimo matriko pogreška orientacije Re

Re = RfR
T
0 . (2.19)

Potreben kot rotacije nato določimo kot

ϑ = arccos
tr{Re} − 1

2
, (2.20)

kjer tr{Re} predstavlja sled matrike Re (vsota elementov diagonale). Vektor osi rota-

cije ϕ lahko nato določimo kot

ϕ =
1

2 sinϑ




r32 − r23

r13 − r31

r21 − r12


 , (2.21)

kjer rij predstavlja element matrike Re. S poznavanjem osi rotacije ϕ, potrebnega kota

rotacije ϑ in uporabo metode minimalnega sunka tako sproti izračunavamo potrebno

spremembo orientacije, da v času tf vrh robota doseže želeno orientacijo.

2.3 Kalibracija kinematičnega modela

V sklopu nekaterih študij doktorske disertacije so operaterji morali generirati gibe na

podlagi reference, definirane v globalnem koordinatnem sistemu. Za ustrezno primer-

javo izvedenih gibov z referenco, je tako nujno, da se izračunane lege vrha robotskega

manipulatorja skladajo z referenčnimi. Lego vrha robota izračunamo z uporabo ki-

nematičnega modela, ki je podan s strani proizvajalca in omogoča izračunavanje na

podlagi izmerjenih vrednosti v sklepih.

Tekom testiranja pa smo ugotovili, da ob postavitvi vrha robota v isto lego, a ob

drugačnih konfiguracijah sklepov, prihaja tudi do 5mm odstopanj pri izračunani legi

vrha robota. To nakazuje na nezadosten kinematičen model, ki je bil podan s strani

proizvajalca. Zaradi toleranc pri mehanski konstrukciji in sestavljanju, lahko pride

do pogreškov pri podanem kinematičnem modelu. Majhna odstopanja razporejena

vzdolž mehanizma pa lahko zaradi odprte kinematične verige privedejo do signifikantnih

pogreškov pri izračunani legi. Ker so taka odstopanja nesprejemljiva za izvajanje finih

gibov, smo izvedli kalibracijo kinematičnega modela.
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Uveljavljen pristop opisa kinematičnega modela je metoda Denavit-Hartenberg

(DH) [44], ki uporablja nabor strukturnih parametrov in izmerjene vrednosti v sklepih

ϕ =
[
α a d θ q

]
⊺

, (2.22)

na podlagi katerih je izračunana lega vrha robota

x = f(ϕ). (2.23)

Parametri α, a in d temeljijo na strukturi robota, medtem ko paremeter θ predstavlja

odstopanja izmerjenih pozicij sklepov q, ki so posledica mehanskega zamika pozicijskih

enkoderjev. Zaradi konstrukcijskih netočnosti ali merilne pristranskosti pri izmerjenih

položajih sklepov, lahko trenutni xi odstopa od prave vrednosti xrefi. V kolikor je

prava vrednost vrha robota znana, lahko odstopanja izračunane lege vrha robota v i-ti

primerjavi opredelimo kot

∆xi = xrefi − xi, (2.24)

kar lahko zapǐsemo tudi kot

∆xi =
∂f

∂α
∆α+

∂f

∂a
∆a+

∂f

∂d
∆d+

∂f

∂θ
∆θ +

∂f

∂qi

∆qi. (2.25)

Enačbo (2.25) lahko nadalje zapǐsemo s produktom matrike φi in vektorja ∆ϕi

φi =
[

∂f
∂α

∂f
∂a

∂f
∂d

∂f
∂θ

∂f
∂qi

]
, (2.26)

∆ϕi =
[
∆α ∆a ∆d ∆θ ∆qi

]
⊺

, (2.27)

∆xi = φi∆ϕi. (2.28)

V sklopu procesa kalibracije opravimo N meritev, za vsako določimo ∆xi in nadalje

definiramo

∆x =




∆x1

∆x2

...

∆xN



, Φ =




φ1

φ2

...

φN



, (2.29)

∆x = Φ∆ϕ, (2.30)

kjer enačba (2.30) predstavlja, v kolikor je N dovolj velik, predeterminiran sistem

enačb. Tako z uporabo levega pseudoinverza določimo

∆ϕ = Φ+∆x (2.31)
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in ∆ϕ uporabimo za posodobitev obstoječih DH parametrov

ϕ′ = ϕ+∆ϕ, (2.32)

kar posledično privede do posodobitve vrednosti enačbe (2.30)

∆x′ = Φ′∆ϕ. (2.33)

Ta postopek iskanja rešitve (∆ϕ) in posodabljanja parametrov (ϕ′) izvajamo itera-

tivno, dokler se srednja vrednost pogreškov ∆x ne zmanǰsa pod želeno vrednost. Tako

smo v našem primeru iterativni postopek ponavljali, dokler srednja vrednost pogreškov

∆x ni bila manǰsa od 0,1mm.

Izhodǐsče koordinatnega sistema

Kalibracijska točka

yy

x x

Slika 2.7: Prikaz različnih kalibracijskih mrež glede na študijo. Leva slika prikazuje

kalibracijsko mrežo študije demonstracije finih gibov, ki je bila prikazana na LCD

zaslonu, medtem ko desna slika prikazuje kalibracijsko mrežo študije kinestetičnega

učenja v sklopu laboratorijske aplikacije, ki je bila definirana z izvrtinami na aluminjasti

plošči.

Za referenčno merjenje lege vrha robota se v splošnem lahko uporablja sisteme za

vizualno zajemanje [45]. V našem primeru smo se odločili za drugačen pristop, saj smo

v delovnem prostoru definirali mrežo referenčnih točk, za katere smo poznali njihovo

točno pozicijo. Te točke so bile definirane različno glede na študijo. V prvi študiji smo

definirali in prikazali 63 točk na LCD zaslonu, medtem ko smo pri ostalih definirali

33 izvrtin na aluminijasti plošči (Slika 2.7). Tekom postopka kalibracije smo tako vrh

robota postavili točno na pozicijo posamezne referenčne točke ter shranili vrednosti

izmerjene pozicije v sklepih qi, izračunano pozicijo vrha robota xi in pozicijo refe-

renčne točke xrefi. Shranjene vrednosti smo uporabili v zgoraj omenjenem algoritmu
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za izračun novih DH parametrov (Slika 2.8). Za ustrezen opis sistema smo DH parame-

trom robota dodali še dodatni koordinatni sistem (T−1), ki je definiral transformacijo

med koordinatnim sistemom mreže referenčnih točk in koordinatnim sistemom baze

robota.

Vrh robota tekom

kalibracije

Vrh robota tekom

eksperimenta

Kalibracijska mreža

LCD Zaslon

Koord. sist.

Zaslon

Sklep 1

Sklep 2

Sklep 3

Sklep 4

Sklep 5

Sklep 6

Sklep 7

Orodje

a (m) d (m) α (rad) θ (rad)

x-1

x-1

x0

x1
x2

x3
x4

x5 x6

x7

xe

z-1

z-1

z0

z1

z2

z3

z4

z5
z6

z7

ze

0.0110

-0.0008

0.0006

0.0828

-0.0825

-0.0002

0.0876

0.0003

0.0000

0.4637

0.3352

-0.0004

0.3178

0.0020

0.3852

-0.0001

0.2011

0.0745

1.5715

-1.5677

1.5682

1.5733

-1.5737

1.5674

1.5717

0.0150

0.0000

0.0066

0.0020

-0.0011

-0.0009

-0.0020

0.0147

-0.0196

1.5882

0.0000

Slika 2.8: Prikaz mehanske strukture robota Panda, pripadajočih koordinatnih siste-

mov ter izračunanih vrednosti DH parametrov za primer študije finih gibov.

Proces kalibracije se je delno razlikoval tudi glede na zasnovo orodja robota. V

študiji učenja finih gibov smo uporabili orodje robotskega manipulatorja, čigar vrh je

ležal vzdolž osi rotacije zadnjega sklepa (Slika 2.8). Zaradi te postavitve, kalibracija

sklepa 7 ni bila možna, saj je bila pozicija vrha robota nespremenjena ne glede na

vrednost sklepa 7. Zato smo za namene kalibracije tega orodja prilagodili orodje tako,

da je ta vseboval dodatno konico, ki je bila usmerjena v smeri osi rotacije sklepa 7,

a je bila hkrati za 5 cm izmaknjena iz osi rotacije. Kalibracija je tako potekala v

dveh korakih. V prvem koraku smo zajeli meritve z orodjem z izmaknjeno konico iz
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osi rotacije zadnjega sklepa, kar je omogočalo natančno kalibracijo parametrov vseh

segmentov razen zadnjega. Drugi set meritev pa smo izvedli z neizmaknjeno konico,

kjer smo kalibracijo izvedli z uporabo DH parametrov pridobljenih iz prve kalibracije

ter tokrat posodabljali zgolj parametre zadnjega segmenta (tj. orodja). Tako smo

pridobili pravilne DH parametre, kar nam je omogočalo natančno poznavanje vrha

robota in posledično ustrezno izvedbo študij.

Pri tem se moramo zavedati, da v sklopu procesa kalibracije prihaja do različnih

vplivov, ki doprinesejo k merilni negotovosti sistema in nenazadnje negotovosti kalibri-

ranih DH parametrov. Ti vplivi so lahko posledica prikaza slikovnih pikslov, izvrtin

kalibracijske plošče in nenazadnje mehanske togosti orodja robotskega manipulatorja.

Tekom izvedbe kalibracije smo lahko, s previdno izvedbo pozicioniranja robotskega

manipulatorja, minimizirali zgolj doprinos slednjega.



3 Demonstriranje finih robotskih

gibov

U
čenje z demonstracijo je princip učenja robotskega giba, pri katerem operater

gib demonstrira, izvedena demonstracija oziroma set demonstracij pa je nato

posplošen z uporabo namenskih metod. Kljub temu, da je učenje z demonstracijo uve-

ljavljen in dobro raziskan princip, še ni bila izvedena primerjava primernosti različnih

pristopov izvajanja demonstracij, ki zahtevajo sub-milimetrsko natančnost pozicioni-

ranja. V tem poglavju se bomo osredotočili na demostracijo finih gibov. Pri učenju z

demonstracijo so pogosti pristopi prenosa giba na robota kinestetično učenje, teleopera-

cija in kooperativna robotska orodja (angl. cooperative robot tool - CRT). V uvodnem

poglavju smo že podali pregled področja in predstavili prednosti posameznega pristopa,

medtem ko je bilo njihovo podrobno delovanje predstavljeno v poglavju 2.2. Kljub

številnim prednostim kinestetičnega učenja, ni jasno ali je primerno za demonstracijo

finih gibov. V tej študiji smo primerjali kinestetično učenje z dvema uveljavljenima

pristopoma, ki se pogosto uporabljata tudi pri demonstraciji finih gibov (teleoperacija

in CRT).

Primerjavo smo izvedli na dveh različnih nalogah. Pri prvi nalogi je moral operater

premakniti vrh robota od začetne do posamezne končne točke tako, da je gib končal

znotraj radija 0,5mm od končne točke. Pri tem je bila lega začetne točke konstantna,

lega končne točke pa se je tekom iteracij demonstracij spreminjala med petimi pred-

hodno definirami legami. Pri drugi nalogi pa je moral operater vrh robota pomikati

vzdolž poti širine 0,5mm. S prvo nalogo smo lahko določili sposobnost operaterja pri

natančnem pozicioniranju vrha robota, pri čemer je vmesni potek giba irelavanten,

medtem ko smo pri drugi lahko določili sposobnost natančne izvedbe celotnega giba.

Pripravili smo tudi tretjo nalogo, katere namen je bila analiza primernosti omenjenih

pristopov za demonstracijo finih dinamičnih gibov. Zaradi manǰsega obsega študije

25
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in vsebinske drugačnosti, pa rezultati in zaključki tretje naloge niso predstavljeni v

tem poglavju, temveč v sklopu poglavja Dodatek A. Pri vseh nalogah smo vizualne

reference (končna točka in pot giba) prikazali na vodoravno postavljenem LCD za-

slonu. V sklopu študije smo preizkusili tudi vpliv vizualnega in prostorskega skaliranja

na natančnost operaterja. Zasnovali smo funkcijo vizualnega skaliranja, da opera-

terju omogočimo skaliran prikaz območja pod vrhom robota in posledično izbolǰsamo

njegovo vizualno zaznavanje in občutljivost. Funkcija prostorskega skaliranja je bila

uporabljena pri pristopu teleoperacije in je omogočala spremenljiv faktor prostorskega

skaliranja med gibom operaterja in robota. To je posledično vplivalo na občutljivost

robota na generirano gibanje operaterja.

Pri primerjavi smo poleg objektivnih meril (pogrešek pozicioniranja, hitrost in

gladkost gibanja), upoštevali tudi nekatera subjektivna merila (enostavnost upo-

rabe, občutek natančnosti in možnosti za izbolǰsave), ki smo jih določili na podlagi

vprašalnika, ki so ga operaterji izpolnili ob koncu študije. To nam je omogočilo bolǰsi

vplogled in širšo razpravo pri primerjavi različnih pristopov.

3.1 Materiali in metode

3.1.1 Postavitev študije

Za namen študije smo uporabili sistem prikazan na sliki 3.1, sestavljen iz sledečih

komponent

• robotski manipulator Panda,

• haptični vmesnik Phantom Premium 1.5,

• senzor sile Nano17,

• krmilno palico z eno prostostno stopnjo,

• vodoravno postavljen LCD zaslon.

Robot Panda je bil uporabljen kot izvršna naprava, hkrati pa je pri kinestetičnem

učenju služil tudi kot upravljalna naprava. Pri teleoperaciji in pristopu CRT sta kot

upravljalni napravi služila vmesnik Phantom in senzor sile Nano17 (Slika 3.2). Pri

teleoperaciji so uporabniki kot dodatno upravljalno napravo uporabljali tudi krmilno
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Krmilna

palica

robot Panda

Phantom haptični

vmesnik

Nano17 senzor sile

(a) (b)

(c) (d)

Prikaz stanja

eksperimenta

Prikaz naloge

Slika 3.1: Prikaz postavitve študije (a) in način uporabe naprav pri upravljanju z robo-

tom Panda s pristopom kinestetičnega učenja (b), teleoperacije (c) in kooperativnega

robotskega orodja (d).

palico, s katero so nadzorovali vrednost prostorskega skaliranja med vhodnim gibom

(Phantom) in generiranim gibom (Panda). Tako so operaterji v primeru kinestetičnega

učenja z robotom opravljali dvoročno, pri čemer je ena roka služila generiranju večjih

sil, druga pa natančnemu pozicioniranju (Slika 3.1, b). Dvoročno so operaterji upra-

vljali tudi v primeru teleoperacije saj so z eno roko demonstrirali gib z vmesnikom

Phantom, z drugo pa preko krmilne palice nadzirali vrednost prostorskega skaliranja

med demonstriranim gibom in generiranim gibom robota Panda (Slika 3.1, c). V pri-

meru pristopa CRT pa so operaterji z robotom upravljali enoročno saj je to zadostovalo

za generiranje sil na senzor sile Nano17 (Slika 3.1, d).

Zasnovali smo prilagojeno orodje na vrhu robota z ozko konico, ki je operaterju

omogočalo določanje lege vrha robota s sub-milimetrsko natančnostjo. V sklopu orodja

je bil integriran tudi senzor sile Nano17, saj je to omogočalo optimalno izkušnjo pri

pristopu CRT. Tekom študije je bila orientacija vrha robota konstantna, gibanje pa je

bilo omejeno na vodoravno ravnino. To nam je omogočilo poenostavitev primerjave

med posameznimi demonstracijami.
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Operater

Phantom

hap. vmesnik

Krmilna

palica

Nano17

senzor sile

Upravljalne

naprave

Kinestetično

Teleoperacija

Kooperativno

robotsko orodje

Generiranje

trajektorije

robot Panda

Okolica

Slika 3.2: Shematski prikaz postavitve študije.

Za prikaz uporabnǐskega vmesnika je služil LCD zaslon, saj je glede na nalogo pri-

kazoval lege začetnih in končnih točk ali referenčno pot (Slika 3.3). Omogočal pa je

tudi implementacijo funkcije vizualnega skaliranja in prikazovanje indikatorja trenutne

vrednosti prostorskega skaliranja. Funkcija vizualnega skaliranja je operaterju povečala

območje pod vrhom robota s faktorjem 3. Druga pomembna funkcija uporabnǐskega

Začetna lega

Končne lege

Vizualno skaliranje1 2

3

4

5

(a) (b) (c)

(d)

Slika 3.3: Podroben prikaz uporabnǐskega vmesnika - naloga premika od točke do

točke (a) in sledenja poti (b), funkcija vizualnega skaliranja (c) in indikator trenutne

vrednosti prostorskega skaliranja (d).
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vmesnika je indikator trenutne vrednosti prostorskega skaliranja pri pristopu teleo-

peracije. Namen indikatorja je informiranje operaterja o trenutni vrednosti prostor-

skega skaliranja Kspii(t) (poglavje 2.2.3). Indikator vsebuje zeleno in oranžno območje.

Zeleno območje je označevalo priporočeno območje vrednosti, ko je bila zahtevana

večja natančnost (Kspii(t) = 0.25 ± 0.05), medtem ko je oranžno območje predsta-

vljalo območje vrednosti, ko so bili potrebni večji premiki (Kspii(t) = 0.70 ± 0.05).

Uporabnǐski vmesnik je bil zasnovan z uporabo igralnega pogona Unity (Unity Soft-

ware, Inc.).

3.1.2 Naloge

V sklopu študije smo pripravili dve različni nalogi za primerjavo pristopov demonstri-

ranja finih gibov. Po zgledu Akgun in drugih smo zasnovali nalogo giba od točke do

točke in nalogo sledenja poti [1].

Območje oddaljevanja

Vmesni gib

Območje približevanja

x / m

y
/
m

1 2

3

4

5

0,30 0,34 0,38 0,42

0,11

0,13

0,15

0,17

0,19

Slika 3.4: Prikaz izvedenih demonstracij operaterja v posamezne končne točke (1 - 5)

v sklopu naloge giba od točke do točke.

Naloga giba od točke do točke je v praksi uporabna, ko je potrebno nastaviti začetne,

končne in vmesne lege, pri čemer je ustvarjena pot med njimi nepomembna. V nekaterih

primerih proces zahteva natančno definicijo lege. Zato smo zasnovali nalogo, pri kateri

je moral operater prestaviti vrh robota iz začetne v ciljno lego, ki je bila prikazana

kot krog s premerom 1mm (Slika 3.3, a). Iz kroga je potekala tudi črta dolga 10mm,

ki je prikazovala želeno smer, iz katere naj se operater približuje cilju. To nam je
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omogočalo lažjo primerjavo med operaterji, saj smo poleg tega, da smo določili, ali

je operater dosegel želeno lego, lahko tudi analizirali način približevanja cilju. Tekom

študije smo prikazali pet različnih ciljnih točk, pri čemer je imela vsaka drugačno smer

črte približevanja. To nam je posledično omogočilo bolj posplošeno analizo. Primeri

izvedenih demonstracij so prikazani na sliki 3.4.

x / m

y
/
m

Referenca

Meritev

Segment A1

Segment A2

Segment A3

Segment A4

Segment A5

0,31 0,33 0,35 0,37 0,39 0,41

0,11

0,13

0,15

0,17

0,19

Slika 3.5: Prikaz izvedene demonstracije operaterja v sklopu naloge gibanja vzdolž poti.

Naloga sledenja poti je v praksi smiselna, ko je potrebno izvesti specifičen gib. V

tej nalogi smo preverili vpliv prostorske razsežnosti poti na natančnost izvedene de-

monstracije. Zasnovali smo referenčno pot f(x,y) s postopno manǰsimi prostorskimi

razsežnostmi (Slika 3.3, b), vzdolž katere je operater moral čim bolj natančno premi-

kati vrh robota. Sestavljena je iz večih segmentov sinusnih krivulj f(xi,yi), katerih

amplituda se postopoma zmanǰsuje

yi(t) = Ai sin(ωit) + y0, A =




0.06

0.02

0.01

0.005

0.0025




m, (3.1)

pri čemer yi(t) predstavlja časovni potek i-tega segmenta poti vzdolž osi y koordina-

tnega sistema, y0 začetno vrednost krivulje, Ai pa amplitudo sinusne krivulje segmenta.

Vrednost spremenljivke xi(t), ki predstavlja časovni potek i-tega segmenta poti vzdolž



3.1 Materiali in metode 31

osi x koordinatnega sistema, pa smo nadalje določili kot

xi(t) = K (t− tsi) + xsi , (3.2)

pri čemerK predstavlja skalirni faktor med časovno in prostorsko dimenzijo, xsi začetno

x vrednost, tsi pa začetni čas posameznega segmenta. Za zagotovitev zveznosti celotne

krivulje smo nadalje definirali ustrezno ωi

ωi =
Ai−1

Ai

ωi−1, ω0 = 0.01256. (3.3)

Postopno zmanǰsevanje amplitude segmentov je omogočilo gladek prehod od grobih

do finih gibov. Referenčna pot je predstavljala fin gib v zadnjih dveh segmentih (A4,

A5). Posamezne dele poti (Slika 3.5) bomo naslavljali s segmenti in označevali z Ai (tj.

segment A3 predstavlja del poti, kjer je Ai = A3). Kljub temu da je bila krivulja generi-

rana kot funkcija časa t, pa je bil časovni potek relevanten zgolj pri generiranju krivulje.

Tekom izvajanja demonstracije, je bil časovni potek generirane poti irelavanten.

3.1.3 Protokol študije

Celotni protokol študije je bil pri vsakemu udeležencu sestavljen iz uvajanja, meritev

in vprašalnika. V študiji je sodelovalo 31 udeležencev:

• 20 moških in 11 žensk,

• 11 strokovnjakov iz področja robotike in 20 nestrokovnjakov,

• povprečna starost posameznika je znašala 32 ± 9,8 let.

Vsak udeleženec je začel s približno 20 minut dolgim uvajanjem, med katerim je

• preizkusil različne pristope izvajanja demonstracij,

• se seznanil s funkcijo prostorskega in vizualnega skaliranja.

Preliminarne študije so pokazale, da se je čas usposabljanja, potrebnega za zmanǰsanje

učinka učenja tekom študije, pri posameznih udeležencih razlikoval glede na njihove

motorične sposobnosti in predhodne izkušnje. Tako smo vsakemu udeležencu dodelili

dovolj časa, da se je pri nadzoru robota počutil sposobnega. Niz kratkih testov nam je

nakazal, ali so udeleženci še v postopku učenja ali so njihove sposobnosti upravljanja že
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začele stagnirati in so pripravljeni na začetek meritev. Tako smo uspešno minimizirali

vplive kot so perspektiva pogleda na delovno okolje, nepoznavanje vmesnih naprav ter

funkcije vizualnega skaliranja. Meritve so se začele z nalogo giba od točke do točke,

pri kateri je vsak udeleženec:

• za vsakega od treh načinov demonstriranja (kinestetično, teleoperacija in CRT)

premaknil vrh robota iz začetne točke v vsako od petih ciljnih točk,

• štirikrat brez vizualnega skaliranja in štirikrat z vizualnim skaliranjem.

Temu je sledila naloga sledenja poti, pri kateri je vsak udeleženec:

• premaknil vrh robota vzdolž referenčne poti za vsakega od pristopov demonstri-

ranja,

• štirikrat brez vizualnega skaliranja in štirikrat z vizualnim skaliranjem.

Pri teleoperaciji smo želeli preveriti vpliv prostorskega skaliranja, zato smo protokol

v drugi alineji prilagodili. Operaterji so še vedno izvedli štiri ponovitve pod vsakim

od pogojev vizualnega skaliranja, vendar so tri od teh ponovitev izvedli s spremenlji-

vim faktorjem prostorskega skaliranja, eno pa s konstantnim faktorjem prostorskega

skaliranja (Kspii(t) = 1).

Na koncu je moral operater izpolniti vprašalnik za vsak pristop izvajanja demon-

stracij in odgovoriti na dve vprašanji odprtega tipa. Vsak udeleženec je za celoten

eksperiment potreboval 2-3 ure.

3.1.4 Analiza podatkov

Pri nalogi giba od začetne do končne točke je bil cilj analizirati pogrešek pozicioniranja

pri odmiku iz začetne točke in pri približevanju končni točki. V sklopu študije smo za

analizo pridobili 3720 meritev.

Pogrešek pozicioniranja smo spremljali, ko je bil vrh robota znotraj radija 10mm

od začetne ali končne točke (Slika 3.4), določili pa smo ga kot najmanǰso razdaljo

med vrhom robota in črto približevanja/oddaljevanja. Analizirali smo tudi hitrost in

gladkost gibanja. Hitrost je bila določena na podlagi dolžine opravljene poti giba in

pretečenega časa, medtem ko je bila gladkost giba določena z uporabo uveljavljene

metode SAL (angl. spectral arc length) [46].
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Gladkost temelji na analizi Fourierjevega spektra hitrosti gibanja vrha robota ẋ(t).

Določena je namreč z dolžino loka frekvenčnega spektra Ẋ(ω) kot

ηsal = −

∫
ωb

0

√(
1

ωb

)2

+

(
d ˆ̇X(ω)

dω

)2

dω, ˆ̇X(ω) =
Ẋ(ω)

Ẋ(0)
, (3.4)

pri čemer ω ∈ [0, ωb] predstavlja frekvenčni pas, ki je relevanten za analizo. Vrednost

ηsal se tako z večanjem gladkosti zmanǰsuje proti vrednosti 0. Hitrost in gladkost

gibanja sta bili analizirani ločeno za vmesno gibanje (grobo gibanje med začetno in

končno točko) in gibanje v bližini točk.

Pri nalogi sledenja poti je bil cilj določiti natančnost, s katero lahko operater sledi

referenčni poti. V sklopu študije smo pridobili 744 meritev. Za ustrezno primerjavo

izvedenih demonstracij z referenčno potjo je bilo potrebno zajete meritve obdelati za

namen časovne poravnave. Uporabli smo uveljavljeno metodo DTW (angl. dynamic

time warp) [47]. Metoda določa optimalno ujemanje med dvema setoma podatkov,

pri čemer nelinearno preoblikuje njuno časovno dimenzijo. Časovna poravnava nam

je omogočila primerjavo izvedenih demonstracij z referenčno potjo in izračun pogreška

pozicioniranja, ki je bil določen kot evklidska razdalja med vrhom robota in referenčnim

položajem. Pogreški so bili izračunani vzdolž celotne poti in združeni pri analizi po-

sameznega segmenta (Slika 3.5). Opravljena je bila tudi analiza hitrosti gibanja in

gladkosti in sicer ločeno za vsak segment poti. Hitrost je bila odvisna od dolžine poti

in časa, potrebnega za izvedbo giba, medtem ko je bila gladkost ponovno določena z

uporabo metode SAL.

3.1.5 Statistična analiza

Da bi ugotovili, ali obstaja statistično signifikantna razlika med različnimi pristopi izva-

janja demonstracije in pri različnih pogojih, je bilo potrebno izbrati ustrezne statistične

metode. Ker je ista skupina udeležencev izvedla demonstracije pod različnimi pogoji,

je ustrezen parni statistični test. Zaradi pogoste kršitve sferičnosti in pojava osamel-

cev v naboru podatkov, smo se odločili, da je potrebno uporabiti neparametrične te-

ste [48–50]. Za primerjavo dveh pogojev je bil uporabljen dvostranski Wilcoxonov test,

Friedmanov test pa smo izvedli, ko smo hkrati primerjali več kot dva pogoja [51,52]. V

kolikor je bila ničta hipoteza Friedmanovega testa zavrnjena, je bil za medsebojno pri-

merjavo uporabljen dvostranski Wilcoxonov test. Prag signifikance α je bil določen na

0,05. Za omejitev inflacije napake tipa 1 zaradi medsebojnih primerjav, smo uporabili
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Bonferronijev popravek [53].

3.1.6 Vprašalnik

Vprašalnik je bil zasnovan z namenom pridobitve dodatnega vpogleda v vsakega iz-

med pristopov izvajanja demonstracij ter funkcije vizualnega in prostorskega skaliranja.

Udeleženci so morali za vsako nalogo oceniti enostavnost uporabe, doseženo natančnost

in možnost izbolǰsave z uporabo sedemstopenjske Likertove lestvice.

• Enostavnost uporabe je predstavljala težavnost, s katero operater pozicionira vrh

robota, pri čemer 1 predstavlja “zelo težavno”, 7 pa “najmanj težavno”.

• Dosežena natančnost je predstavljala operaterjevo mnenje o doseženi natančnosti,

pri čemer je 1 predstavljala “najnižjo natančnost”, 7 pa “najvǐsjo natančnost”.

• Možnost izbolǰsave pa je predstavljalo operaterjevo mnenje o možnih nadaljnih

izbolǰsavah pri posameznem pristopu, v kolikor bi imel na voljo več časa za uspo-

sabljanje. Tu je 1 predstavljala “brez izbolǰsav”, 7 pa “veliko izbolǰsav”.

Poleg tega smo udeležencem postavili tudi dve odprti vprašanji:

• “Za katerega od pristopov bi se odločil, v kolikor bi moral izvesti fin gib in zakaj?”

• “Ali se vam je zdelo vizualno skaliranje koristno in zakaj?”

Odgovori na ti dve vprašanji so nam dali dodaten vpogled v vsakega od pristopov in v

funkcijo vizualnega skaliranja.

3.2 Rezultati

V poglavju predstavljamo rezultate študije. Rezultati so predstavljeni s škatličnimi di-

agrami in opisani z uporabo mediane (Med), petindvajsetega percentila (Q1), petinse-

demdesetega percentila (Q3), najmanǰse vrednosti (Min) in največje vrednosti (Maks).

Vse primerjave smo statistično ovrednotili ter rezultate prikazali v poglavju Dodatek B.

Med analizo podatkov smo ugotovili, da se rezultati naloge gibanja od točke do

točke niso bistveno razlikovali glede na različne lege končnih točk. Zato smo rezul-

tate meritev pri enakih eksperimentalnih pogojih združili in se osredotočili na raz-
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like v uspešnosti z različnimi pristopi demonstracije. Pri obeh nalogah prav tako ni-

smo ugotovili signifikantnih razlik glede na spol (moški/ženske) ali strokovno znanje

(strokovnjak/nepoznavalec). Zadosten in prilagodljiv postopek uvajanja in dejstvo,

da je študija od udeležencev zahtevala dobre motorične sposobnosti namesto obsežnih

izkušenj z roboti, bi lahko bila dva razloga za to, da nismo ugotovili signifikantnih

razlik glede na strokovno znanje.

Prav tako smo pri nalogi sledenja poti ugotovili, da rezultati iz segmentov A1 in A2

niso odstopali od rezultatov, ki smo jih opazili v segmentih A3, A4 in A5. Rezultate

prvih dveh segmentov smo tako izpustili iz študije in se osredotočili na segmente, ki so

zahtevali generiranje gibanja manǰsih prostorskih dimenzij.

3.2.1 Naloga 1: premik od točke do točke

Na sliki 3.6 smo s pomočjo škatličnih diagramov predstavili odstopanja pri pozicioni-

ranju, ki so jih operaterji naredili med odmikom iz začetne točke (belo ozadje) in pri

približevanju končni točki (sivo ozadje). Slika prikazuje posamezne pristope z in brez

vpliva vizualnega ter prostorskega skaliranja.

P
og
re
še
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K - kinestetično (brez vizualnega skaliranja)

Kv - kinestetično (z vizualnim skaliranjem)

C - CRT (brez vizualnega skaliranja)

Cv - CRT (z vizualnim skaliranjem)

T - teleoperacija (brez viz. skal., brez prost. skal.)

Ts - teleoperacija (brez viz. skal., s prost. skal.)

Tv - teleoperacija (z viz. skal., brez prost. skal.)

Tv,s - teleoperacija (z viz. skal., s prost. skal.)
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Slika 3.6: Prikaz pogreškov pozicioniranja pri odmiku od začetne točke in med pri-

bliževanjem končni točki.
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Pogrešek pozicioniranja - brez vizualnega skaliranja

Ko funkcija vizualnega skaliranja ni bila uporabljena med odmikanjem iz začetnega

položaja, se je kinestetično učenje (Med = 0,33 mm; Q1 = 0,23 mm; Q3 = 0,47 mm;

Min = 0,12 mm; in Maks = 1,43 mm) obneslo podobno kot CRT in teleoperacija

s funkcijo prostorskega skaliranja brez statistično signifikantnih razlik. Teleoperacija

brez funkcije prostorskega skaliranja se je obnesla slabše kot kinestetično učenje in

CRT, ni pa bilo statistično signifikantne razlike med obema pristopoma teleoperacije.

Med približevanjem ciljni točki se je CRT izkazal za najbolǰsega (Med = 0,28 mm;

Q1 = 0,19 mm; Q3 = 0,39 mm; Min = 0,07 mm; in Maks = 0,87 mm), sledili pa

so kinestetično učenje, teleoperacija z uporabo prostorskega skaliranja in teleoperacija

brez uporabe prostorskega skaliranja.

Pogrešek pozicioniranja - z vizualnim skaliranjem

Ko je bila uporabljena funkcija vizualnega skaliranja, sta se pri odmiku iz začetne

točke za najbolǰsega izkazala CRT (Med = 0,22 mm; Q1 = 0,17 mm; Q3 = 0,29 mm;

Min = 0,09 mm in Maks = 0,79 mm) in teleoperacija s prostorskim skaliranjem brez

statistično signifikantne razlike v rezultatih. Temu sta sledila kinestetično učenje in

teleoperacija brez funkcije prostorskega skaliranja. Pri približevanju cilju so se kine-

stetično učenje (Med = 0,23 mm; Q1 = 0,19 mm; Q3 = 0,31 mm; Min = 0,08 mm

in Maks = 0,84 mm), CRT in teleoperacija s prostorskim skaliranjem obnesli podobno

dobro, brez statistično signifikantnih razlik, medtem ko je bil pri teleoperaciji brez

prostorskega skaliranja generiran večji pogrešek pozicioniranja.

Na sliki 3.7 smo za prikaz hitrosti gibanja in gladkosti giba pri posameznem pristopu

demonstracije uporabili škatlični diagram. Rezultati so prikazani ločeno za vmesno

gibanje in gibanje med približevanjem ciljni točki. Prikazan je tudi vpliv funkcije

vizualnega in prostorskega skaliranja.

Hitrost in gladkost gibanja - brez vizualnega skaliranja

Ko med gibanjem proti ciljni točki ni bila uporabljena funkcija vizualnega skalira-

nja, se je za najhitreǰsi pristop izkazal CRT (Med = 5,6 mm/s; Q1 = 4,7 mm/s;

Q3 = 6,3 mm/s; Min = 2,8 mm/s; in Maks = 9,7 mm/s), ki so mu sledili teleope-

racija brez prostorskega skaliranja, kinestetično učenje in teleoperacija s prostorskim

skaliranjem. Glede gladkosti gibanja je CRT (Med = -2,46; Q1 = -2,69; Q3 = -2,28;

Min = -4,49; in Maks = -2,00) ustvaril tudi najbolj gladko gibanje, sledili pa so ki-

nestetično učenje, teleoperacija brez prostorskega skaliranja in teleoperacija s prostor-
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Slika 3.7: Hitrost in gladkost demonstriranih gibov med vmesnim premikom in pri

približevanju končni točki.

skim skaliranjem. Med vmesnim gibanjem se je kinestetično učenje (Med = 29,3 mm/s;

Q1 = 19,6 mm/s; Q3 = 41,2 mm/s; Min = 7,8 mm/s; Maks = 64,7 mm/s) izkazalo

za najhitreǰsi pristop, sledila pa sta CRT in teleoperacija brez prostorskega skaliranja,

pri čemer med njima ni bilo statistično signifikantne razlike. Pri teleoperaciji s pro-

storskim skaliranjem je bilo gibanje najpočasneǰse. Gladkost giba je bila najbolǰsa pri

kinestetičnem učenju (Med = -2,05; Q1 = -2,20; Q3 = -1,96; Min = -3,43; Maks = -

1,79), sledili pa so CRT, teleoperacija brez prostorskega skaliranja in teleoperacija s
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prostorskim skaliranjem. Med obema pristopoma teleoperacije ni bilo statistično signi-

fikantnih razlik.

Hitrost in gladkost gibanja - z vizualnim skaliranjem

Pri uporabi funkcije vizualnega skaliranja se je pri približevanju ciljni točki za naj-

hitreǰsi pristop izkazal CRT (Med = 4,6 mm/s; Q1 = 4,0 mm/s; Q3 = 5,1 mm/s;

Min = 2,6 mm/s; in Maks = 7,7 mm/s), sledili pa so teleoperacija brez prostorskega

skaliranja, kinestetično učenje in teleoperacija s prostorskim skaliranjem. Glede glad-

kosti gibanja je CRT (Med = -2,66; Q1 = -2,93; Q3 = -2,48; Min = -4,07; Maks = -2,06)

generiral najbolj gladek gib, sledili pa so kinestetično učenje in teleoperacija brez pro-

storskega skaliranja in teleoperacija s prostorskim skaliranjem, pri čemer med slednjima

dvema ni statistično signifikantne razlike. Med vmesnim gibom pa se je kinestetično

učenje (Med = 30,6 mm/s; Q1 = 20,7 mm/s; Q3 = 39,8 mm/s; Min = 4,9 mm/s;

in Maks = 70,2 mm/s) izkazalo za najhitreǰsega, sledili pa so CRT, teleoperacija brez

prostorskega skaliranja in teleoperacija s prostorskim skaliranjem. Kar zadeva gladko-

sti gibanja je kinestetično učenje (Med = -1,98; Q1 = -2,09; Q3 = -1,92; Min = 2,78;

in Maks = 1,68) generiralo najbolj gladko gibanje, sledijo pa CRT, teleoperacija brez

prostorskega skaliranja in teleoperacija s prostorskim skaliranjem, kjer med slednjima

ni bilo statistično signifikantne razlike.

3.2.2 Naloga 2: sledenje poti

Na sliki 3.8 smo s pomočjo škatličnih diagramov predstavili pogreške pozicioniranja,

hitrost in gladkost gibanja za vsakega izmed pristopov demonstracije. Rezultati so

prikazani ločeno za vsakega od zadnjih treh segmentov poti (A3, A4 in A5). Poleg tega

je prikazan tudi vpliv funkcije vizualnega in prostorskega skaliranja.

Segment A3 - brez vizualnega skaliranja

Ko funkcija vizualnega skaliranja ni bila uporabljena, je pristop CRT (Med = 0,42 mm;

Q1 = 0,38 mm; Q3 = 0,49 mm; Min = 0,27 mm; in Maks = 0,75 mm) ustvaril najmanǰsi

pogrešek pozicioniranja v segmentu A3. Sledili so mu kinestetično učenje, teleoperacija

s prostorskim skaliranjem in teleoperacija brez prostorskega skaliranja, vendar med

kinestetičnim učenjem in teleoperacijo s prostorskim skaliranjem ni bilo statistično

signifikantne razlike. Prav tako ni bilo statistično signifikantne razlike med obema pri-

stopoma teleoperacije. Hitrost gibanja je bila največja pri CRT (Med = 7,2 mm/s;

Q1 = 6,2 mm/s; Q3 = 8,9 mm/s; Min = 3,3 mm/s; Maks = 17,8 mm/s), sledili pa
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Slika 3.8: Pregled pogreškov pozicioniranja, hitrosti in gladkosti gibanja v vzdolž po-

sameznih segmentov poti.

so teleoperacija brez prostorskega skaliranja, kinestetično učenje in teleoperacija s pro-

storskim skaliranjem. Med teleoperacijo brez prostorskega skaliranja in kinestetičnim
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učenjem ter CRT ni bilo statistično signifikantne razlike. Glede gladkosti gibanja je

CRT (Med = -3,53; Q1 = -3,78; Q3 = -3,03; Min = -4,37; Maks = -2,38) generiral

najbolj gladko gibanje, sledili pa so kinestetično učenje, teleoperacija brez prostorskega

skaliranja in teleoperacija s prostorskim skaliranjem, pri čemer med slednjima ni bilo

statistično signifikantnih razlik.

Segment A4 - brez vizualnega skaliranja

V segmentu A4 je CRT (Med = 0,37 mm; Q1 = 0,35 mm; Q3 = 0,44 mm;

Min = 0,24 mm; Maks = 0,75 mm) ustvaril najmanǰsi pogrešek pozicioniranja,

sledijo teleoperacija s prostorskim skaliranjem, kinestetično učenje in teleoperacija

brez prostorskega skaliranja. Generirana hitrost gibanja je bila največja pri CRT

(Med = 5,0 mm/s; Q1 = 4,1 mm/s; Q3 = 6,7 mm/s; Min = 2,5 mm/s; in

Maks = 12,7 mm/s), sledila pa sta kinestetično učenje in teleoperacija brez prostor-

skega skaliranja, med katerima ni bilo statistično signifikantne razlike. Gibanje je

bilo najpočasneǰse pri uporabi teleoperacije s funkcijo prostorskega skaliranja. Najbolj

gladko gibanje je bilo generirano s pristopom CRT (Med = -3,21; Q1 = -3,42; Q3 = -

2,76; Min = -4,24; in Maks = -2,17), sledita kinestetično učenje in teleoperacija brez

prostorskega skaliranja, med katerima ni statistično signifikantne razlike. Teleoperacija

s prostorskim skaliranjem je generirala najbolj grobo gibanje.

Segment A5 - brez vizualnega skaliranja

V segmentu A5 je CRT (Med = 0,31 mm; Q1 = 0,29 mm; Q3 = 0,41 mm;

Min = 0,26 mm; in Maks = 0,79 mm) dosegel najmanǰsi pogrešek pozicioniranja, sledili

pa so teleoperacija s prostorskim skaliranjem, kinestetično učenje in teleoperacija brez

prostorskega skaliranja. Ustvarjena hitrost gibanja je bila največja pri kinestetičnem

učenju (Med = 2,3 mm/s; Q1 = 1,8 mm/s; Q3 = 2,9 mm/s; Min = 0,7 mm/s; in

Maks = 6,2 mm/s) sledili pa so teleoperacija brez prostorskega skaliranja, CRT in te-

leoperacija s prostorskim skaliranjem, vendar med CRT in teleoperacijo s prostorskim

skaliranjem ni bilo statistično signifikantne razlike. Kinestetično učenje (Med = -3,45;

Q1 = -3,83; Q3 = -3,14; Min = -5,48; in Maks = -2,47) je prav tako generiralo najbolj

gladko gibanje, sledili pa so CRT, teleoperacija s prostorskim skaliranjem in teleo-

peracija brez prostorskega skaliranja. Med obema pristopoma teleoperacije ni bilo

statistično signifikantne razlike.

Segment A3 - z vizualnim skaliranjem

Ko je bila uporabljena funkcija vizualnega skaliranja, sta v segmentu A3 CRT
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(Med = 0,32 mm; Q1 = 0,29 mm; Q3 = 0,39 mm; Min = 0,20 mm in Maks = 0,59 mm)

in teleoperacija s prostorskim skaliranjem (Med = 0,31 mm; Q1 = 0,26 mm;

Q3 = 0,41 mm; Min = 0,18 mm; in Maks = 0,67 mm) dosegla manǰsi pogrešek po-

zicioniranja kot kinestetično učenje in teleoperacija brez prostorskega skaliranja. Med

CRT in teleoperacijo s prostorskim skaliranjem ni bilo statistično signifikantne razlike.

Generirana hitrost gibanja je bila največja pri CRT (Med = 5,7 mm/s; Q1 = 4,7 mm/s;

Q3 = 7,3 mm/s; Min = 3,1 mm/s; in Maks = 15,3 mm/s) in teleoperaciji brez pro-

storskega skaliranja, sledili pa sta kinestetično učenje in teleoperacija s prostorskim

skaliranjem. Med CRT in teleoperacijo brez prostorskega skaliranja ni bilo statistično

signifikantne razlike. Kar zadeva gladkosti gibanja je CRT ustvaril najbolj gladko gi-

banje (Med = 3,49; Q1 = 3,98; Q3 = 3,14; Min = -5,42; in Maks = -2,54) sledili

pa so kinestetično učenje, teleoperacija brez prostorskega skaliranja in teleoperacija s

prostorskim skaliranjem. Vendar med kinestetičnim učenjem in teleoperacijo brez pro-

storskega skaliranja ni bilo statistično signifikantne razlike. Prav tako ni bilo razlike

med obema pristopoma teleoperacije.

Segment A4 - z vizualnim skaliranjem

V segmentu A4 sta teleoperacija s prostorskim skaliranjem (Med = 0,29 mm;

Q1 = 0,26 mm; Q3 = 0,38 mm; Min = 0,19 mm in Maks = 0,58 mm) in CRT dosegla

najmanǰsi pogrešek pozicioniranja, sledila sta kinestetično učenje in teleoperacija brez

prostorskega skaliranja. Med CRT in teleoperacijo s prostorskim skaliranjem ni stati-

stično signifikantne razlike. Največjo hitrost gibanja je dosegel CRT (Med = 3,1 mm/s;

Q1 = 2,7 mm/s; Q3 = 4,0 mm/s; Min = 1,7 mm/s; in Maks = 7,8 mm/s), sledili so

teleoperacija brez prostorskega skaliranja, kinestetično učenje in teleoperacija s pro-

storskim skaliranjem. Glede gladkosti gibanja je CRT (Med = -4,01; Q1 = -4,21;

Q3 = -3,72; Min = -4,89; in Maks = -3,09) ustvaril najbolj gladko gibanje, sledili so

kinestetično učenje, teleoperacija brez prostorskega skaliranja in teleoperacija s prostor-

skim skaliranjem, vendar med kinestetičnim učenjem in teleoperacijo brez prostorskega

skaliranja ni bilo statistično signifikantne razlike. Prav tako ni bilo statistično signifi-

kantne razlike med obema pristopoma teleoperacije.

Segment A5 - z vizualnim skaliranjem

V segmentu A5 je teleoperacija s prostorskim skaliranjem (Med = 0,29 mm;

Q1 = 0,25 mm; Q3 = 0,35 mm; Min = 0,22 mm; in Maks = 0,62 mm) dosegla naj-

manǰsi pogrešek pozicioniranja, sledili pa so CRT, kinestetično učenje in teleoperacija
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brez prostorskega skaliranja. Med CRT in kinestetičnim učenjem ni bilo statistično

signifikantne razlike. Največjo hitrost gibanja je dosegel CRT (Med = 1,8 mm/s;

Q1 = 1,6 mm/s; Q3 = 2,3 mm/s; Min = 0,9 mm/s; in Maks = 4,0 mm/s), ki so mu

sledili kinestetično učenje, teleoperacija brez prostorskega skaliranja in teleoperacija

s prostorskim skaliranjem. Vendar med kinestetičnim učenjem in teleoperacijo brez

prostorskega skaliranja. Prav tako ni bilo statistično signifikantne razlike med obema

teleoperacijama. Kar zadeva gladkosti je CRT (Med = -3,74; Q1 = -3,94; Q3 = -3,51;

Min = -4,74; in Maks = -2,72) generiral najbolj gladko gibanje, sledilo je kinestetično

učenje in temu teleoperacija s prostorskim skaliranjem in teleoperacija brez prostor-

skega skaliranja.

3.2.3 Vprašalnik

Na sliki 3.9 smo za predstavitev rezultatov vprašalnika uporabili škatlične diagrame.

Udeleženci so ocenili pristope demonstracij (z in brez vizualnega in prostorskega ska-

liranja) na podlagi enostavnosti uporabe, dosežene zaznane natančnosti in možnosti

izbolǰsav z uporabo sedemstopenjske Likertove lestvice.

O
ce
n
a

Enostavnost uporabe Natančnost Možnost izbolǰsave

K - kinestetično

C - CRT

T - teleoperacija (brez prostorskega skaliranja)

Ts - teleoperacija (s prostorskim skaliranjem)

Z vizualnim skaliranjem

Brez vizualnega skaliranja

KKKKKK CCCCCC TTTTTT TsTsTsTsTsTs

1

2

3

4

5

6

7

Slika 3.9: Pregled subjektivnih ocen udeležencev o pristopih in vplivu funkcij vizual-

nega in prostorskega skaliranja. Rdeči + znaki predstavljajo podatkovne osamelce.

Ko vizualno skaliranje ni bilo uporabljeno, so operaterji najlažje uporabljali CRT,
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sledilo je kinestetično učenje, teleoperacija s prostorskim skaliranjem in teleoperacija

brez prostorskega skaliranja. Predvidevali so, da so bili najnatančneǰsi s pristopom

CRT, sledi teleoperacija s prostorskim skaliranjem, kinestetično učenje in teleoperacija

brez prostorskega skaliranja. So pa največ prostora za izbolǰsave videli pri teleope-

raciji s prostorskim skaliranjem, sledili so teleoperacija brez prostorskega skaliranja,

kinestetično učenje in CRT.

Med uporabo vizualnega skaliranja so operaterji najlažje uporabljali CRT, sledili

so kinestetično učenje, teleoperacija s prostorskim skaliranjem in teleoperacija brez

prostorskega skaliranja. Predvidevali so, da so najbolj natančni pri uporabi CRT,

sledili so teleoperacija s prostorskim skaliranjem, kinestetično učenje in teleoperacija

brez prostorskega skaliranja. Največ prostora za izbolǰsave pa so imeli pri pristopu

teleoperacije s prostorskim skaliranjem, ki so mu sledili teleoperacija brez prostorskega

skaliranja, kinestetično učenje in CRT.

Večina operaterjev je v odgovoru na prvo odprto vprašanje navedla, da bi upora-

bili pristop CRT, v kolikor bi morali demonstrirati fin gib. Uporabili bi ga, ker jim je

omogočal, da so generirali gladko gibanje z uporabo nesignifikantnih vhodnih sil. Poleg

tega je v odgovoru na drugo odprto vprašanje večina operaterjev navedla, da se jim

zdi vizualno skaliranje uporabno, saj jim omogoča bolǰso natančnost pozicioniranja.

Vendar pa je nezanemarljivo število operaterjev navedlo, da jim je funkcija vizualnega

skaliranja tudi nekoliko povečala zahtevnost in psihološki stres zaradi večjega zaznava-

nja odstopanj pri pozicioniranju robota.

3.3 Diskusija

V tej študiji smo primerjali kinestetično učenje, teleoperacijo in CRT na dveh različnih

nalogah, da bi ugotovili njihovo učinkovitost pri generiranju finih gibov. Implementirali

smo funkcijo vizualnega skaliranja in njen vpliv preverili pri vsakem izmed pristopov.

Preverili smo tudi vpliv prostorskega skaliranja pri pristopu teleoperacije. Različne

pristope smo primerjali na podlagi pogreška pozicioniranja, hitrosti gibanja, gladkosti

gibanja (SAL) in rezultatov vprašalnika. Čeprav je bil pogrešek pozicioniranja najpo-

membneǰse merilo, na podlagi katerega smo primerjali pristope, so nam druge metrike

omogočile pomemben dodaten vpogled. Hitrost in gladkost gibanja nam namreč naka-

zujeta stopnjo nadzora, ki so ga operaterji imeli nad robotom Panda. Manj negativne

vrednosti SAL (tj. bolj gladko gibanje) in vǐsje ravni hitrosti bi kazale na to, da so
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operaterji lažje dosegali želeno natančnost pozicioniranja.

Naloga 1: premik od točke do točke

Med nalogo gibanja od točke do točke je iz porazdelitve pogreškov pozicioniranja

(Slika 3.6) razvidno, da je z vsemi pristopi možno pozicionirati s submilimetrsko na-

tančnostjo. Ko ni bilo uporabljenih nobenih dodatnih funkcij, je pristop CRT ustvaril

najmanǰsi pogrešek pozicioniranja. Če primerjamo oba pristopa teleoperacije, je bil

ustvarjen pogrešek pozicioniranja manǰsi, ko je bila uporabljena funkcija prostorskega

skaliranja. To je posledica bolǰse motorične občutljivosti robotovega gibanja.

Poleg tega je uporaba vizualnega skaliranja pri vseh pristopih signifikantno

zmanǰsala generiran pogrešek pozicioniranja. To je lahko posledica lažje zaznave od-

stopanj, lahko pa je tudi posledica povečane previdnosti operaterja zaradi lažje zaznave

odstopanj in posledično večje količine vloženega truda.

Generirani pogreški pri premiku iz začetne točke so bile na splošno vǐsji od tistih

med približevanjem cilju. Razlog za to bi lahko bil, da so operaterji začetno gibanje

izvedli z manǰso previdnostjo, saj mu je sledilo vmesno gibanje, ki ni zahtevalo na-

tančnosti pozicioniranja. Z uporabo vizualnega skaliranja pa se je pogrešek znatno

zmanǰsal, kar kaže na to, da so bili operaterji bolj pozorni na natančnost že od začetka

demonstracije.

Prednost kinestetičnega učenja je mogoče opaziti pri vmesnem gibanju (Slika 3.7),

saj je generirano gibanje v splošnem imelo vǐsjo hitrost v primerjavi z drugimi pristopi.

Razlog za to je, razmeroma enostavno generiranje večjih premikov. Prav tako je bilo

gibanje pri kinestetičnem učenju najbolj gladko. Med približevanjem cilju pa se je

za hitreǰsi pristop izkazal CRT. Kinestetično učenje ni bilo hitreǰse zaradi potrebe

po natančnosti pozicioniranja. Teleoperacija s prostorskim skaliranjem je generirala

najpočasneǰse gibanje, kar je posledica večje motorične občutljivosti.

Uporaba funkcije vizualnega skaliranja je zmanǰsala generirano hitrost gibanja, kar

je posledica večje previdnosti operaterjev zaradi zahtevane natančnosti. Vendar pa je

imelo vizualno skaliranje manǰsi vpliv na hitrost in gladkost vmesnega gibanja, kar je

posledica pomanjkanja referenčnega gibanja.

Naloga 2: sledenje poti

Razlika v generiranem pogrešku pozicioniranja je bolj očitna pri nalogi sledenja poti

(Slika 3.8). V zadnjih treh segmentih (A3, A4 in A5) je CRT dosegel najmanǰsi pogrešek
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pozicioniranja. S kinestetičnim učenjem je bil generiran submilimetrski pogrešek, a je

bil občutno vǐsji kot pri CRT. Razlika je očitneǰsa zaradi večje kompleksnosti naloge.

Vsak segment je zahteval gibanje manǰsih prostorskih razsežnosti, kar je pri operater-

jih predstavljalo večji izziv kot pa pri nalogi premika od točke do točke. Posledično

se je hitrost gibanja od segmenta do segmenta znatno zmanǰsala, da je bila dosežena

ustrezna natančnost. Natančnost pozicioniranja se je izbolǰsala z uporabo vizualnega

in prostorskega skaliranja. Brez prostorskega skaliranja se je teleoperacija odrezala

slabše kot kinestetično učenje. S prostorskim skaliranjem pa se je ta pogrešek zna-

tno zmanǰsal. Povečana motorična občutljivost je omogočila natančneǰsi prenos giba

vzdolž celotne poti. Izbolǰsanje teleoperacije je še bolj očitno, ko je uporabljena funk-

cija vizualnega skaliranja, saj je bila celo nekoliko bolǰsa od pristopa CRT. Kinestetično

učenje z vizualnim skaliranjem je prav tako doseglo podobno izbolǰsanje, saj je bil po-

grešek pozicioniranja enak kot pri CRT. Zanimivo je, da je vizualno skaliranje prineslo

malo koristi pristopu CRT. Lahko je mogoče, da so operaterji dosegli določeno raven

natančnosti, ki jo je tudi z uporabo vizualnega skaliranja težko preseči.

S praktičnega vidika so rezultati, pridobljeni v tej študiji na meji možne dosežene

natančnosti zaradi zunanjih dejavnikov, kot so nezanemarljiva širina referenčne poti,

širina konice vrha robota, velikost robotskega manipulatorja in pogreškov kine-

matičnega modela.

Zaključek

Na splošno je CRT dosegel najvǐsjo stopnjo natančnosti, pri čemer je omogočal razme-

roma hitre in gladke gibe. Njegova zmogljivost je razvidna tudi iz rezultatov vprašalnika

(Slika 3.9), saj je dosegel najbolǰso oceno za enostavnost uporabe in sposobnost zaznane

natančnosti. Bil je tudi najprimerneǰsi pristop na podlagi prvega odprtega vprašanja,

saj po mnenju operaterjev omogoča generiranje gladkih gibov brez pretiranega truda.

Noben izmed pristopov teleoperacije ni prejel visoke ocene glede enostavnosti upo-

rabe, kar je posledica večje kompleksnosti nadzornih naprav. Opazen je bil vpliv pro-

storskega skaliranja, saj je teleoperacija s prostorskim skaliranjem dosegla vǐsjo oceno

zaznane natančnosti kot tista brez nje. Oba pristopa sta prejela tudi visoko oceno glede

možnega nadaljnega izbolǰsanja. Operaterji so menili, da bi lahko sčasoma še izbolǰsali

natančnost pozicioniranja, kar pa ni veljalo za kinestetično učenje in CRT. Tudi to je

posledica večje kompleksnosti nadzornega sistema teleoperacije.

Kinestetično učenje je zaradi nepopolne kompenzacije dinamičnega modela zah-
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tevalo več truda za natančno pozicioniranje, zaradi česar je prejelo nižjo oceno za

enostavnost uporabe in zaznano natančnost. Kljub temu pa so operaterji konsistentno

dosegali submilimetrsko natančnost pozicioniranja, zaradi česar lahko zaključimo, da

je kinestetično učenje primerno za demonstracijo finih gibov.

Uporaba vizualnega skaliranja je pri vseh pristopih pripomogla k signifikantnem

zmanǰsanju pozicijskih pogreškov. Prav tako je večina operaterjev v sklopu drugega

odprtega vprašanja potrdila uporabnost te funkcionalnosti, saj naj bi povečano zazna-

vanje odstopanj pozicioniranja odtehtalo povečano zahtevnost upravljanja. Na podlagi

teh ugotovitev lahko zaključimo, da lahko ta funkcionalnost služi kot uporabno orodje

tekom nadaljnih raziskav.

Med udeleženci je bila podobna zastopanost moških in žensk ter strokovnjakov in

nestrokovnjakov. Skupna uspešnost ni bila odvisna od spola ali izkušenj. To pomeni,

da je te rezultate mogoče doseči z operaterjem, ki nima predhodnih izkušenj z robotiko.

Potrebno pa se je zavedati, da vsi operaterji potrebujejo določeno stopnjo uvajanja. Le

tako se lahko namreč privadijo na izbran pristop upravljanja in se naučijo določenih

dobrih praks, ki pripomorejo k natančnosti izvedenih demonstracij. V sklopu predsta-

vlje študije je bil primer dobre prakse opazovati vrh robota pod čim manǰsim kotom

(tj. kot med normalo ravnine prikaza in smerjo pogleda) za namene minimiziranja

vpliva perspektive. Operaterji so pogosto ob začetku opazovali vrh pod relativno viso-

kim kotom in posledično generirali visoke pogreške pozicioniranja glede na referenčni

prikaz. Vrh robota je bil namreč oddaljen približno 2mm vzdolž osi z od ravnine s

prikazano referenco. V kolikor je operater opazoval vrh robota pod kotom 45° se je vrh

preslikal na ravnino s pogreškom vrednosti 2mm. Z zmanǰsanjem kota na 20° pa se

ta vrednost zmanǰsa na 0,35mm. Vpliv perspektive je tako nezanemarljiv in prisoten

tekom demonstracije vsakega neizkušenega operaterja. Z zadostnim procesom učenja

pa se operater privadi in nauči prepoznavati in posledično minimizirati njen vpliv.

Kljub obetavnim rezultatom demonstracije finih gibov pa se je potrebno zavedati,

da so imeli operaterji pri izvedbi gibov določene olaǰsevalne okolǐsčine. Zahtevane gibe

so namreč opravljali v ravnini, hkrati pa jim tudi ni bilo potrebno demonstrirati orien-

tacije vrha robota. Za nadaljne študije bi bilo tako potrebno razviti obogateno okolje,

ki omogoča prikaz pozicije in orientacije gibov izven ravnine, hkrati pa bi bilo potrebno

za namene demonstracije orientacije, v primeru pristopov CRT in teleoperacija, sistem

upravljanja dodatno nadgraditi.
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gibov

Pri učenju z demonstracijo je poleg načina izvedbe demonstracije pomembna tudi izbira

metod za zapis izvedenih demonstracij, kar omogoča nadaljnje posploševanje iz množice

demonstracij in prilagajanje naučenih trajektorij. V grobem so metode lahko name-

njene visokonivojskemu izločanju konteksta ali nizkonivojskemu zapisu trajektorije. Za

zapis finih gibov so zanimive slednje. Metodi dinamični generatorji gibov (angl. dyna-

mic movement primitives - DMP) in verjetnostni generatorji gibov (angl. probabilistic

movement primitives - ProMP) temeljita na parametričnem zapisu trajektorije in sta

primerni za opise trajektorij kot funkcije ene vhodne spremenljivke (npr. čas) [17,54].

Metoda mešani Gaussovi modeli (angl. Gaussian mixture models - GMM) omogoča

zapis trajektorij kot funkcije več vhodnih spremenljivk [18, 19]. Čeprav je tak zapis

uporaben v določenih aplikacijah, kompleksnost modela otežuje naknadno prilagajanje

naučenega. Razvijajo se tudi nove metode, kot so jedrni generatorji gibov (angl. ker-

nelized movement primitives - KMP), ki uporabljajo statistične lastnosti ProMP in

GMM metod, a omogočajo tudi prilagajanje vmesnih točk [6].

Za namene analize primernosti posameznih generatorjev gibov pri učenju finih gibov

smo v sklopu študije primerjali uveljavljeni metodi DMP in GMM. Ocenjevali smo

njuno sposobnost zapisa finih gibov znotraj demonstracij, ki vsebujejo tudi grobe gibe

in preverjali vpliv prilagajanja parametrov metod na zapis finih gibov. Predlagali smo

tudi nadgradnjo metode GMM, ki izbolǰsa zapis finih gibov na podlagi frekvenčne

analize demonstriranih trajektorij.

47
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4.1 Izbira in simulacija trajektorij za analizo metod

Za ustrezno primerjavo metod smo potrebovali dobro definirane trajektorije. V sklopu

študije smo kot učne množice uporabili krivulje, ki niso vsebovale informacij o zahteva-

nem časovnem poteku in bi se potemtakem na njih morali navezovati z izrazom pot. V

splošnem pa so metode učenja namenjene zapisu in generiranju trajektorij, pri katerih

pa je relevanten tudi časovni potek. Zato smo se odločili, da se v sklopu te študije,

za potrebe jasnosti, izognemu izmenični uporabi izrazov pot in trajektorija in vseskozi

uporabljamo izraz trajektorija. Pri tem pa se jasno zavedamo, da učne množice niso

podajale informacije o zahtevanem časovnem poteku.

Učno množico trajektorij smo generirali programsko, saj demonstriranje trajektorij

vnese neželena odstopanja, ki bi nam oteževala splošno analizo metod zapisa. Za

referenco smo izbrali trajektorijo iz študije demonstriranja finih gibov (Slika 4.1, a).

Izbrana trajektorija namreč vsebuje tako večje premike, ki predstavljajo grobe gibe

(segmenti A1, A2, A3), kot tudi manǰse premike, ki predstavljajo fine gibe (segmenti

A4, A5). Dodatno smo metode želeli analizirati tudi na trajektoriji, ki vsebuje zgolj

grobe gibe. Tako smo definirali trajektorijo (Slika 4.1, b), ki je sestavljena iz treh

enakih segmentov A1 izvorne trajektorije (Slika 4.1, a).
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Slika 4.1: Prikaz trajektorije s finimi gibi (a) in trajektorije brez finih gibov (b).

Metoda DMP za zapis potrebuje zgolj eno učno trajektorijo, medtem ko jih metoda

GMM potrebuje več. Tako smo za analizo metode GMM programsko generirali nabor

10-ih trajektorij, pri čemer smo izvornemu poteku dodali še nesignifikanten šum. Šum

smo dodali za ustrezno delovanje metode, saj smo tako preprečili nastanek ničelne

kovariančne matrike, ki bi bila posledica nabora enakih trajektorij (enačba 4.4).
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V nadaljevanju se bomo na te trajektorije navezovali kot na demonstracije, kljub

temu da so trajektorije generirane programsko in niso demonstrirane s strani operaterja.

4.2 Metoda dinamičnih generatorjev gibov

DMP je parametrična metoda, ki demonstracijo zapǐse kot sistem vzmet-dušilnik z

dodano nelinearno funkcijo, ki določa obliko trajektorije [17]. Potek trajektorije je

tako opisan z nelinearno diferencialno enačbo 2. reda

τ ẍr(t) = αp(βp(g − xr(t))− τ ẋr(t)) + f(s), (4.1)

kjer τ predstavlja časovno skaliranje, xr(t), ẋr(t) in ẍr(t) predstavljajo izračunano

lego, hitrost in pospešek funkcije DMP, g predstavja točkovni atraktor sistema vzmet-

dušilnik, parametra αp in βp pa določata dinamiko odziva tega sistema.

Nelinearna funkcija f(s) predstavlja sistem vsiljenih sil in določa obliko trajekto-

rije. Posamezna komponenta nelinearne funkcije f(s) (npr. fx(s) za os x v zunanjih

koordinatah), pa je določena kot

fx(s) =

∑N

i=1 ωiψi(s)∑N

i=1 ψi(s)
s, ψi(s) = e−hi(s−ci)2 (4.2)

Ta aproksimira potek posamezne prostostne komponente demonstracije z linearno kom-

binacijo N -tih Gaussovih baznih funkcij ψi(s) in pripadajočih uteži ωi, pri čemer so

uteži naučene z uporabo linearne regresije. Potek baznih funkcij je določen s para-

metroma hi in ci, saj hi določa širino posamezne bazne funkcije, ci pa njeno pozicijo

vzdolž spremenljivke faznega poteka s.

Fazno spremenljivko s uporabimo, da se izognemo eksplicitni časovni odvisnosti

funkcije f(s). Spremenljivka je definirana prek kanoničnega sistema

τ ṡ = −αss (4.3)

in iz začetne vrednosti s(0) = 1 monotono konvergira proti 0. Posledično tudi funkcija

f(s) z zmanǰsanjem vrednosti s izzveni.

To omogoča, da metoda DMP iz vsake začetne lege xr(0) generira gladko trajekto-

rijo, katere obliko definira f(s) in se ob končanem vplivu člena vsiljenih sil zaključi v g.

DMP lahko zapǐse poljubne informacije o gibanju (npr. pozicija, orientacija), vendar
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pa je bila v sklopu naše študije orientacija konstantna, tako da je bil zadosten zapis

pozicije.

Glavne prednosti uporabe metode DMP so hiter proces učenja, saj je potrebna

zgolj ena demonstracija, in možnost prilagajanja začetne in končne pozicije generirane

trajektorije. Glavna slabost je ta, da metoda ni verjetnostna, kar pomeni, da ni podane

informacije o raztrosu demonstracij, ki je lahko uporabna informacija pri načrtovanju

sistemov vodenja (npr. prilagajanje togosti robotskega manipulatorja glede na rezulti-

rajočo varianco). Prav tako je potrebno za zapis DMP-ja na podlagi večih demonstracij

uporabiti pristope strojnega učenja.

Na kvaliteto rezultirajoče trajektorije lahko vplivamo s spreminjanjem števila ba-

znih funkcij N . Manǰse število baznih funkcij povzroči slabši zapis demonstracije, a

hkrati preprečuje zapis manǰsih neželenih potekov, ki so lahko posledica tresavice ali

nepopolnega nadzora nad gibanjem robota in so lahko tretirane kot šum. Vǐsje število

baznih funkcij po drugi strani predstavlja podrobneǰsi opis dane demonstracije, kar je

uporabno predvsem takrat, ko demonstracija vsebuje tudi fine gibe.

4.3 Metoda mešanih Gaussovih modelov

Metoda mešanih Gaussovih modelov je parametrična metoda, ki temelji na verje-

tnostnem opisu podatkov, pri čemer so podatki zapisani z N Gaussovimi funkcijami

(t.i. komponentami)

N (x |µi,Σi) =
1√

(2π)N |Σi|
e−

1

2
(x−µi)

TΣ
−1

i (x−µi), (4.4)

pri čemer µi predstavlja srednjo vrednost i-te komponente, Σi pa njeno kova-

riančno matriko [18, 19]. Trajektorija je tako zapisana z vsoto 2D Gaussovih funkcij

N (x |µi,Σi) in pripadajočih uteži φi

p(x) =

N∑

i=1

φi N (x |µi,Σi),

N∑

i=1

φi = 1, (4.5)

pri čemer se vrednosti φi, µi in Σi določijo tekom procesa učenja.

Proces učenja temelji na iterativni metodi oceni-maksimiziraj (angl. expectation-

maximization - EM), kjer parametrom modela (φi, µi in Σi) določimo začetne vredno-

sti, nato pa se te vrednosti iterativno prilagajajo tako, da model čim bolje opǐse dane

podatke. Opis danih podatkov ocenimo z metodo največjega verjetja (angl. maximum



4.4 Nadgradnja metode GMM s prilagajanjem gostote komponent na

podlagi frekvenčne analize 51

likelihood estimation - MLE). Na podlagi naučenega modela nato generiramo rezul-

tirajočo trajektorijo z uporabo Gaussove mešane regresije (angl. Gaussian mixture

regression - GMR).

Na kvaliteto opisa danih podatkov ima velik vpliv izbira števila komponent N . V

splošnem manǰse število komponent pomeni, da posamezna komponenta opǐse večji del

podatkov, kar oteži zapis podrobnosti. Po drugi strani, pa preveliko število komponent

močno poveča kompleksnost modela in podalǰsa čas učenja. Število potrebnih kompo-

nent je tako potrebno prilagoditi potrebam študije. Proces določanja si lahko olaǰsamo

z uporabo metod, kot sta Bayesov informacijski kriterij (angl. Bayesian information

criterion - BIC) in Akaikov informacijski kriterij (angl. Akaike information criterion -

AIC), ki služita kot cenilki. Podata namreč informacijo o kvaliteti opisanih podatkov

ob uporabi izbranega števila komponent [55].

4.4 Nadgradnja metode GMM s prilagajanjem gostote kom-

ponent na podlagi frekvenčne analize

Pri inicializaciji parametrov modela GMM so v splošnem komponente porazdeljene

enakomerno vzdolž neodvisne spremenljivke podatkov (npr. normiran čas t). To je v

redu, saj se porazdelitev prilagodi tekom izvedbe metode oceni-maksimiziraj, ki po-

datkom prilagaja lego posamezne komponente. Ker pa vsaka komponenta opǐse veliko

število podatkovnih točk, se lahko podrobnosti izgubijo, kar je problem, ko te podrob-

nosti predstavljajo relevantno informacijo (npr. fini gibi v sklopu splošne trajektorije).

Eden od načinov reševanja te težave je večanje števila komponent K. Z večanjem

števila komponent, posamezna komponenta opǐse manǰse število točk in podrobnosti

tako lažje pridejo do izraza. Vendar pa povečanje števila komponent znatno poveča

kompleksnost modela in potreben čas učenja. Zato smo v sklopu študije razvili metodo,

ki namesto spreminjanja števila komponent prilagodi začetno porazdelitev komponent

tako, da je njihova gostota večja na območjih z relevantnimi informacijami in manǰsa

drugje. V našem primeru nabora trajektorij s finimi gibi, relevantno informacijo pred-

stavlja potek v sklopu segmentov A4 in A5 (Slika 4.1, a).

Za dosego tega cilja, smo vzdolž trajektorije določili dominantne frekvence fd(t),

saj območja z vǐsjimi frekvencami predstavljajo fino gibanje in s tem relevantno infor-

macijo. Za namene lažje frekvenčne analize, smo zapis trajektorije spremenili v polarni
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zapis. Trajektorija je namesto spremenljivk x(t) in y(t), tako funkcija kota ϕ(t). Za

odstranitev irelevantnega šuma, smo novo definirano trajektorijo ϕ(t) obdelali z niz-

kopropustim filtrom (mejna frekvenca 10Hz), na obdelani trajektoriji, pa nato izvedli

frekvenčno analizo z uporabo Welcheve metode. Ta za vsak časovni korak ti izračuna

frekvenčni spekter φi(ω), kar rezultira v spektrogramu S = [φ1(ω), φ2(ω), . . . , φN(ω)],

kjer N predstavlja število izračunanih frekvenčnih spektrov (Slika 4.2, a) [56]. S(t,ω)

nadalje prilagodimo tako, da amplitude spektrov posameznih diskretnih frekvenc ωj

normiramo vzdolž časovne osi

Ŝ(t,ωi) =
S(t,ωi)

max{S(t,ωi)}
. (4.6)

To nam izbolǰsa zaznavo vǐsjih frekvenc, katerih amplituda je v izvirnem spektrogramu

S(t,ω) zanemarljiva v primerjavi z nizkimi frekvencami. Posledično je v normiranem

spektrogramu Ŝ(t,ω) olaǰsana zaznava prehoda signala iz nižjih k vǐsjim frekvencam in

obratno.

Nadalje spektrogram Ŝ z uporabo časovnih oken in frekvenčnih pasov dodatno

diskretiziramo v več časovno-frekvenčnih polj sm,n

Ŝ =




s1,1 . . . s1,n . . . s1,Ω
...

. . .
...

...

sm,1 . . . sm,n . . . smΩ

...
...

. . .
...

sT,1 . . . sT,n . . . sT,Ω




, (4.7)

sm,n =

[
Ŝ(∆T (m− 1), ∆Ω(n− 1)) . . .

... Ŝ(∆Tm,∆Ωn)

]
, (4.8)

pri čemer T predstavlja število časovnih oken in Ω število frekvenčnih pasov, medtem

ko ∆T predstavlja dolžino časovnega okna in ∆Ω obseg frekvenčnega pasu. Vsakemu

časovno-frekvenčnemu polju sm,n določimo srednjo vrednost

µm,n = sm,n, (4.9)

na podlagi katere lahko za vsako časovno okno m, določimo časovno-frekvenčno polje

sm,n z največjo izračunano srednjo vrednostjo µm,n. To polje namreč predstavlja domi-

nantni frekvenčni pas fd(m) v izbranem časovnem oknu. Potek dominantne frekvence

trajektorije vzdolž časovnih oken

fd(m) = [fd1 , . . . , fdT ] (4.10)
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nato interpoliramo, da dobimo potek fd(t) z zadostno časovno ločljivostjo, ki je po-

trebna za ustrezen izračun izhodǐsčnih leg komponent vzdolž časovne osi. Na podlagi

fd(t) namreč določamo porazdelitev komponent mešanega Gaussovega modela. Ker

pa metoda GMM za zapis uporabi več demonstracij, sta frekvenčna analiza in izračun

fd(t) potrebna za vsako trajektorijo posebaj. Na podlagi vseh izračunanih potekov

dominantih frekvenc določimo f d(t), ki predstavlja srednjo vrednost vseh potekov.
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Enakomerno
Referenca
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Slika 4.2: Prikaz frekvenčne analize izbrane trajektorije z uporabo Welcheve transfor-

macije (a), normiranega spektrograma Ŝ(t,ω) (b), potek srednje vrednosti dominantnih

frekvenc fd(t) (c) in porazdelitev komponent mešanega Gaussovega modela vzdolž traj-

ektorije (d).

V našem primeru vǐsja frekvenca predstavlja relevantno informacijo, zato bi mo-

rala biti gostota komponent na teh območjih vǐsja. Ustrezno porazdelitev komponent
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dosežemo tako, da izračunamo ploščino pod funkcijo fd(t)

A =
M∑

t=1

fd(t)∆t (4.11)

in izračunamo ploščinski korak

∆A =
A

K
, (4.12)

pri čemer K predstavlja izbrano število komponent, M pa število vseh časovnih ko-

rakov. Komponente nato razporedimo vzdolž časovne osi t tako, da je izračunana

površina pod funkcijo fd(t) med dvema zaporednima komponentama enaka ∆A. Tako

bo gostota komponent na območjih z vǐsjo vrednostjo f d(t) večja. Na ta način

dosežemo, da je lega komponent prilagojena poteku podatkov še pred začetkom po-

stopka oceni-maksimiziraj.

4.5 Rezultati

V tem poglavju bomo predstavili delovanje metod za zapis dveh različnih trajektorij.

Posamezno metodo smo uporabili za zapis trajektorije s finimi gibi (Slika 4.1, a), ter

za zapis trajektorije brez finih gibov (Slika 4.1, b). Pri tem smo analizirali vpliv

parametrov na kvaliteto zapisa, pri čemer smo kvaliteto zapisa določali na podlagi

izračunanih pogreškov p̃(t) med rezultirajočo trajektorijo p(t) in referenčno trajektorijo

pr(t)

p̃(t) = ‖p(t)− pr(t)‖. (4.13)

Za lažjo analizo, smo izračunana odstopanja združili po segmentih prikazanih na sliki

4.1. Rezultate smo tudi statistično ovrednostili z uporabo metod predstavljenih v

poglavju 3.1.5. Rezultati statistične analize so prikazani v sklopu grafov s škatličnimi

diagrami, pri čemer ∗ predstavlja statistično signifikantno spremembo.

4.5.1 Dinamični generatorji gibov

V primeru metode DMP referenčno trajektorijo zapǐsemo v oblike nelinearne diferen-

cialne enačbe drugega reda pri čemer lahko na zapis vplivamo z izbiro števila baznih

funkcij N . Tako smo v sklopu študije preizkusili delovanje metode, pri treh različnih

številih baznih funkcij. Začetne vrednosti N smo določili na podlagi rezultatov zapisa

trajektorije brez finih gibov, pridobljeno znanje pa nato uporabili za zapis trajektorije

s finimi gibi.
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Zapis trajektorije brez finih gibov. V sklopu študije bomo prikazali delovanje

metode pri zapisu trajektorije brez finih gibov z uporabo N1 = 10, N2 = 15 in N3 =

35 baznih funkcij. Na sliki 4.3 so tako prikazani poteki rezultirajočih trajektorij ob

uporabi posameznega števila baznih funkcij. Razvidno je, da poteki rezultirajočih

trajektorij sledijo poteku referenčne trajektorije, pri čemer so odstopanja v primeru

N2 in N3 neopazna. V primeru N1 pa je odstopanje od referenčne trajektorije opazno

na območjih spremembe smeri trajektorije.
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Slika 4.3: Prikaz zapisov trajektorije brez finih gibov pri uporabi metode DMP z N

baznimi funkcijami.

Podobno je razvidno tudi iz prikaza izračunanih pogreškov, ki smo jih na sliki 4.4

prikazali z uporabo škatličnih diagramov. Razvidno je, da sta vzdolž celotne trajek-

torije, tako mediana kot tudi maksimalna vrednost pogreškov, pri N1 občutno večji

kot pri N2 in N3. Manǰsa vrednost pogreškov je razumljiva, saj z večanjem števila

baznih funkcij zmanǰsamo število podatkovnih točk, ki so zapisane s posamezno bazno

funkcijo, zaradi česar se model bolje prilagodi danim podatkom. Tako je bilo očitno

število baznih funkcij N1 premajhno za ustrezen zapis trajektorije. To sklepamo, ker

smo že z majhnim povečanjem števila baznih funkcij N2 bistveno zmanǰsali generirane

pogreške. S še nadaljnjim povečevanjem števila baznih funkcij pa ni nujno, da se bo

vrednost pogreškov nadalje zmanǰsevala. Tako je na primer pri N3, število baznih funk-

cij mnogo večje kot v primeru N2, a je povprečna vrednost median pogreškov vzdolž

vseh segmentov nižja za zgolj 0,05mm. Tako lahko zaključimo, da kljub temu, da se
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Slika 4.4: Prikaz generiranih pogreškov v primeru trajektorije brez finih gibov vzdolž

posameznih segmentov (A1, A2, A3) pri uporabi metode DMP z N baznimi funkcijami.

z nadaljnjim povečevanjem baznih funkcij vrednost generiranih pogreškov zmanǰsuje,

izbrano trajektorijo brez finih gibov zadostno opǐsemo že z N2 številom baznih funkcij.

Zapis trajektorije s finimi gibi. Na podlagi ugotovitev pri zapisu trajektorij

brez finih gibov, smo za zapis trajektorij s finimi gibi določili izhodǐsčno število baznih

funkcij N1, ter posodobili še N2 in N3 (N1 = 15, N2 = 35 in N3 = 75). Rezultirajoče

trajektorije so prikazane na sliki 4.5. Razvidno je, da število baznih funkcij N1, ki je

zadostovalo za zapis trajektorije brez finih gibov, v primeru te trajektorije ne zadostuje

za zadosten zapis celotne trajektorije. Kljub temu, da je zapis segmenta A1 ustrezen,

se namreč odstopanja tekom segmentov začnejo povečevati do te mere, da je zapis

segmentov A4 in A5 neprimeren. Zapis se izbolǰsa s povečevanjem baznih funkcij, pri

čemer v primeru N2 še vedno prihaja do opaznega odstopanja v segmentu A5. To

odstopanje je v primeru uporabe N3 baznih funkcij neopazno, kar nakazuje, da je

referenčna trajektorija ustrezno opisana.

To je razvidno tudi iz slike 4.6, ki prikazuje pogreške vzdolž posameznega segmenta.

V primeru N1 so tako pogreški v segmentih A2 - A5 občutno večji od pogojev N2 in

N3. V primeru N2 so pogreški v segmentih A1 in A2 znotraj 1mm in podobna N3, a

se povečajo v segmentih A4 - A5. V primeru N3 pa so pogreški sprejemljivi in znotraj

1mm tekom vseh segmentov.
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Slika 4.5: Prikaz zapisov trajektorije s finimi gibi pri uporabi metode DMP z N baznimi

funkcijami.
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Slika 4.6: Prikaz generiranih pogreškov v primeru trajektorije s finimi gibi vzdolž po-

sameznih segmentov (A1 - A5) pri uporabi metode DMP z N baznimi funkcijami.
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V primeru metode DMP je tako mogoče zapisati fine gibe z zadostnim povečevanjem

števila baznih funkcij, saj je metoda iz stalǐsča računske kompleksnosti ugodna in

omogoča hitro izračunavanje modela. Se pa moramo pri tem zavedati, da se s

povečevanjem izbolǰsuje tudi opis neželenih potekov, ki so lahko smatrani kot šum.

4.5.2 Mešani Gaussovi modeli

V primeru metode GMM, referenčno trajektorijo zapǐsemo v obliki verjetnostnega opisa

podatkov z uporabo N komponent, pri čemer število komponent vpliva na kvaliteto

zapisa. Tako smo v sklopu študije preizkusili delovanje metode pri različnih številih

komponent. Za okvirno oceno primernega števila izbranih komponent smo uporabili

metodi BIC in AIC. Ti metodi podata informacijo o kvaliteti opisa podatkov, pri upo-

rabi izbranega števila komponent. Obe metodi smo uporabili tako na naboru trajektorij

brez finih gibov, kot tudi na naboru trajektorij s finimi gibi. Potek vrednosti BIC in

AIC glede na število uporabljenih komponent prikazujemo na sliki 4.7. Manǰsa vrednost

funkcije predstavlja bolje opisan model, tako da lahko na podlagi obeh grafov sklepamo,

da je model bolje opisan s povečevanjem števila komponent, kar je pričakovano. Tako

za trajektorijo brez finih gibov (Slika 4.7, a), kot za trajektorijo s finimi gibi (4.7, b),

velja, da je zmanǰsevanje bolj intenzivno pri manǰsem številu komponent, z njihovim

večanjem, pa se potek metod BIC in AIC umirja. To nakazuje, da v kolikor je kompo-

nent 10 ali manj, vsaka dodatna opazno pripomore k opisu podatkov, zaradi česar za

opis podatkov ni smiselno uporabiti manj kot 10 komponent.
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Slika 4.7: Prikaz poteka vrednosti BIC in AIC glede na število komponent pri trajek-

toriji brez finih gibov (a) in trajektoriji s finimi gibi (b).
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Zapis trajektorije brez finih gibov. V sklopu študije smo se tako odločili pri-

kazati delovanje metode GMM pri zapisu nabora trajektorij brez finih gibov z uporabo

N1 = 10, N2 = 20 in N3 = 30 komponent. Na sliki 4.8 so tako prikazani poteki

rezultirajočih trajektorij ob uporabi posameznega števila komponent. Razvidno je,
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Slika 4.8: Prikaz zapisov trajektorije brez finih gibov pri uporabi metode GMM z N

komponentami.
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Slika 4.9: Prikaz generiranih pogreškov v primeru trajektorije brez finih gibov vzdolž

posameznih segmentov (A1, A2, A3) pri uporabi metode GMM z N komponentami.
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da poteki rezultirajočih trajektorij sledijo poteku referenčne trajektorije, pri čemer so

odstopanja v primeru N1 očitna, v primeru N2 manj opazna in v primeru N3 neopazna,

do odstopanj pa prihaja na območjih spremembe smeri trajektorije. Podobno je raz-

vidno tudi iz prikaza izračunanih pogreškov, ki smo jih na sliki 4.9 prikazali z uporabo

škatličnih diagramov. Razvidno je, da se vzdolž celotne trajektorije, tako mediana

kot tudi maksimalna vrednost pogreškov zmanǰsujeta s povečevanjem števila kompo-

nent. Zmanǰsana vrednost pogreškov je razumljiva, saj z večanjem števila komponent

zmanǰsamo število podatkovnih točk, ki so opisane s posamezno komponento, zaradi

česar se model bolje prilagodi danim podatkom.

Zapis trajektorije s finimi gibi. Na podlagi teh rezultatov smo se nabor traj-

ektorij s finimi gibi odločili zapisati z N1 = 10, N2 = 20 in N3 = 60 komponentami.

Iz slike 4.10 je razvidno, da, čeprav rezultirajoča trajektorija na podlagi modela z N1

komponentami zadovoljivo opǐse potek v sklopu segmentov A1 in A2, se opis, s pre-

hodom v fine gibe (A3 - A5) močno poslabša. Potek rezultirajočih trajektorij je tako

pri zapisu z N1 komponentami, za razliko od trajektorije brez finih gibov, neprimeren.

Opis izbolǰsamo z večanjem števila komponent, a je, tudi ob uporabi N3 komponent,

opis segmenta A5 nepopoln. To je razvidno iz prikaza izračunanih pogreškov, ki smo
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Slika 4.10: Prikaz zapisov trajektorije s finimi gibi pri uporabi metode GMM z N

komponentami.

jih na sliki 4.11 prikazali z uporabo škatličnih diagramov. Razvidno je, da se v prime-

rih N1 in N2 raztros in mediana pogreškov močno povečata v sklopu segmentov A4 in
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A5, kar potrjuje slab zapis finih gibov. S številom komponent N3 je raztros pogreškov

vzdolž segmentov konstanten, kar nakazuje bolǰsi zapis, a sta tako mediana kot tudi

maksimalna vrednost, kljub visokemu številu komponent, relativno visoki. To nas na-
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Slika 4.11: Prikaz generiranih pogreškov v primeru trajektorije s finimi gibi vzdolž

posameznih segmentov (A1 - A5) pri uporabi metode GMM z N komponentami.

pelje na možnost dodatnega povečevanja števila komponent, a se z večanjem števila

komponent veča tudi računska kompleksnost in posledično podalǰsuje čas učenja. Mo-

del je v primeru N1 komponent tako potreboval za učenje 31 sekund, v primeru N2

komponent 155 sekund, v primeru N3 komponent pa 571 sekund (procesor Intel(R)

Core(TM) i5-3570K 3.40 GHz in 8 GB pomnilnika).

Ker dolgi časi učenja niso želeni, se poraja vprašanje ali je možno ustrezno zapi-

sati fine gibe brez povečevanja števila komponent, ki bi povzročili dalǰse čase učenja.

Tako smo v sklopu študije razvili metodo, ki prilagodi začetno porazdelitev komponent

vzdolž trajektorije tako, da je gostota komponent vǐsja na območjih finih gibov.

4.5.3 Nadgradnja metode GMM s prilagajanjem gostote komponent na

podlagi frekvenčne analize

V primeru metode GMM referenčno trajektorijo zapǐsemo v obliki verjetnostnega opisa

podatkov z uporabo N komponent. Ker pa je za ustrezen opis finih gibov potrebno
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uporabiti veliko število komponent, se računska kompleksnost močno poveča, kar naredi

metodo GMM manj primerno za zapis finih gibov.

Temu problemu pa se lahko izognemo, če namesto obsežnega povečevanja števila

komponent, te le drugače razporedimo vzdolž neodvisne spremenljivke podatkov (npr.

normiran čas). Navadno je začetna razporeditev komponent enakomerna, kar pa za opis

finih gibov ni optimalno. S predlagano metodo določimo začetno postavitev komponent

na podlagi frekvenčne analize podatkov. Da pa smo preverili delovanje metode, smo

primerjali zapis z metodo GMM pri enakomerni razporeditvi komponent, pri razpore-

ditvi komponent na podlagi frekvenčne analize ter pri linearno naraščajoči porazdelitvi

komponent. Linearno naraščajočo porazdelitev komponent smo izbrali, ker predstavlja

smiselno porazdelitev komponent za opis trajektorije s finimi gibi (Slika 4.1, a) in nam

tako služi za oceno delovanja predstavljene metode.

Pri primerjavi metod smo uporabili za zapis trajektorij N = 20 komponent.

Zapis trajektorije brez finih gibov. V primeru trajektorij brez finih gibov je raz-

vidno, da poteki rezultirajočih trajektorij sledijo poteku referenčne trajektorije (Slika

4.12). Potek je, v primeru porazdelitve komponent z uporabo predstavljene metode,

podoben poteku v primeru enakomerne porazdelitve komponent. To je pričakovano saj

je dominantna frekvenca vzdolž trajektorije brez finih gibov konstantna, kar rezultira

v enakomerni porazdelitvi komponent. V primeru linearno naraščajoče porazdelitve

komponent pa so razvidna velika odstopanja vzdolž segmenta A1, ki postajajo vedno

manǰsa in manj opazna vzdolž segmentov A2 in A3. To je posledica večje gostote

komponent vzdolž segmentov A2 in A3 na račun manǰse gostote komponent vzdolž

segmenta A1.

Dodaten vpogled v vpliv porazdelitev komponent na odstopanja od reference nam

podajo škatlični diagrami na sliki 4.13. Razvidno je, da sta vzdolž celotne trajektorije,

tako mediana kot tudi maksimalna vrednost pogreškov podobni v primeru enakomerne

porazdelitve in porazdelitve z uporabo predstavljene metode. To je želeno, saj je v

primeru trajektorije brez finih gibov, enakomerna porazdelitev komponent primerna.

Dodatno je razvidno, da so v primeru linearno naraščajoče porazdelitve komponent,

pogreški v segmentu A1 občutno vǐsji od pogreškov z uporabo ostalih dveh metod.

Razlika med pristopi je manǰsa v sklopu segmenta A2, pri segmentu A3, pa je pogrešek

celo manǰsi kot v primeru ostalih dveh pristopov porazdelitev. To je pričakovano, saj

je gostota komponent, v primeru linearno naraščajoče porazdelitve občutno večja v
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sklopu segmenta A3.
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Slika 4.12: Prikaz zapisov trajektorije brez finih gibov pri uporabi metode GMM z

N = 20 komponentami ob različnihi pristopih razporeditve komponent vzdolž podat-

kov.
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Slika 4.13: Prikaz generiranih pogreškov v primeru trajektorije brez finih gibov vzdolž

posameznih segmentov (A1, A2, A3) pri uporabi metode GMM z enakomerno (E),

linearno naraščajočo (L) ali frekvenčno (F) razporeditvijo komponent.



64 4 Analitični zapis finih robotskih gibov

0.11

x / m

y
/
m

Referenca

Enakomerno

Linearno

Frekvenčno
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Slika 4.14: Prikaz zapisov trajektorije brez finih gibov pri uporabi metode GMM z N

komponentami.
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še
k
/
m
m

EEEE E LLLL L FFFF F

A1 A2 A3 A4 A5

*

*

*

*

*

*

*

*

*

*

*

*

5

4,5

4

3,5

3

2,5

2

1,5

1

0,5

0

Slika 4.15: Prikaz generiranih pogreškov v primeru trajektorije s finimi gibi vzdolž

posameznih segmentov (A1 - A5) pri uporabi metode GMM z enakomerno (E), linearno

naraščajočo (L) ali frekvenčno (F) razporeditvijo komponent.
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Zapis trajektorije s finimi gibi. V primeru trajektorij s finimi gibi so iz potekov

rezultirajočih trajektorij manj razvidne razlike med posameznimi pristopi porazdelitve

komponent (Slika 4.14). Razvidno je, da v sklopu segmenta A1 prihaja do opaznih

odstopanj v primeru linearno naraščajoče porazdelitve komponent in porazdelitve na

podlagi predstavljene metode. V sklopu segmentov A4 in A5 pa prihaja do opaznih od-

stopanj v primeru enakomerne porazdelitve. To je pričakovano, saj se frekvenčni potek

trajektorije spreminja, porazdelitev komponent se temu ustrezno prilagodi, izračunana

odstopanja pa so tako bolj podobna pristopu linearno naraščajoče kot pa enakomerne

porazdelitve.

Podobnost med odstopanji pri uporabi metode z frekvenčno razporeditvijo kom-

ponent in metodo z linerano naraščajočo gostoto komponent dodatno prikazuje slika

4.15. Razvidno je, da je mediana in maksimalna vrednost pogreškov v sklopu segmenta

A1 manǰsa pri uporabi enakomerne porazdelitve komponent, a se ta razlika občutno

zmanǰsa v sklopu segmentov A2 in A3. V sklopu segmentov A4 in A5 pa je razvidno,

da so pogreški večji pri uporabi enakomerne porazdelitve komponent, kar je posledica

premajhne gostote komponent. Dodatno je razvidno, da so pogreški v primeru po-

razdelitve komponent z uporabo predstavljene metode podobni kot v primeru linearno

naraščajoče porazdelitve komponent.

Tako je kvaliteta zapisa trajektorije v primeru predstavljene metode na območju

finega giba primerljiva s kvaliteto zapisa z enakomerno porazdelitvijo komponent v

primeru uporabe N3 = 60 komponent (Slika 4.11). Potreben čas izračunavanja je v

primeru N2 = 20 znašal 155 s, medtem ko je v primeru N3 znašal 571 s. Uporaba

predstavljene metode podalǰsa čas izračunavanja za manj kot sekundo. Tako smo za

zapis z N2 komponentami potrebovali približno 156 s, kar je v primerjavi z uporabo

enakomerne porazdelitve N3 komponent hitreǰse za 415 s oziroma za 73 %.

4.6 Diskusija

V sklopu študije smo analizirali primernost metod DMP in GMM za zapis finih gibov.

Kljub temu da sta metodi po principu delovanja med seboj različni, za obe velja, da

je kvaliteta zapisa odvisna od števila izbranih parametrov zapisa (tj. baznih funkcij

v primeru metode DMP in komponent v primeru metode GMM). O absolutnih vre-

dnostih optimalnega števila parametrov je težko govoriti, saj je ta vrednost odvisna

od trajektorije in danih zahtev opisa. Za opisovanje finih gibov si namreč želimo opisa
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finega dela trajektorije z majhnimi pozicijskimi odstopanji, zaradi česar so zahteve po

številu izbranih parametrov drugačne kot če želimo opisati zgolj nek splošen potek.

Tako v primeru metode DMP kot GMM smo generirane pogreške od referenčnih

trajektorij zmanǰsali s povečevanjem števila parametrov. S povečevanjem števila para-

metrov se je opis izbolǰseval, a je bilo za ustrezen opis trajektorije s finimi gibi potrebno

uporabiti mnogo več parametrov kot v primeru trajektorije brez finih gibov. V primeru

metode DMP je izračunavanje računsko nezahtevno in dodatno povečevanje baznih

funkcij ne vpliva na čas potreben za zapis trajektorije. Tako lahko v primeru metode

DMP za opis finih gibov smiselno povečevanje števila baznih funkcij, a se moramo ob

tem zavedati, da s tem poleg bolǰsega opisa finih delov trajektorije izbolǰsamo tudi opis

potencialno neželenih potekov znotraj trajektorije, ki so lahko posledica nepopolne de-

monstracije (npr. vpliv tresavice). Nasprotno velja za metodo GMM, kjer se računska

zahtevnost izrazito povečuje z večanjem števila komponent. Podobno kot pri metodi

DMP se opis z večanjem števila komponent izbolǰsuje, a je smiselnost povečevanja

zaradi povečane računske kompleksnosti bolj vprašljiva kot v primeru metode DMP.

Tako smo v sklopu študije predlagali tudi novo metodo, s katero smo želeli izbolǰsati

opis finih gibov, brez občutnega povečevanja računske kompleksnosti. Predstavljena

je bila metoda, ki prilagodi porazdelitev izbranega števila komponent na podlagi fre-

kvenčne analize. Metoda identificira območja finega giba in tam poveča gostoto kom-

ponent. Tako v primeru trajektorije brez finih gibov metoda ohrani porazdelitev kom-

ponent podobno enakomerni, medtem ko v primeru trajektorije s finimi gibi, metoda

porazdelitev prilagodi. To delovanje je razvidno tudi iz slike 4.16.

V primeru referenčne trajektorije brez finih gibov je razvidno, da je porazdelitev

komponent podobna enakomerni porazdelitvi, kar je ustrezno, saj trajektorija ne vse-

buje območij s finimi gibi in posledično spreminjanje gostote komponent ni potrebno.

Nasprotno je v primeru referenčne trajektorije s finimi gibi porazdelitev komponent

dosti bolj podobna linearno naraščajoči porazdelitvi, kar je ustrezno, saj trajektorija

vsebuje območje finega giba v sklopu segmentov A4 in A5. Gostota komponent se

poveča na račun območij trajektorije, ki ne predstavljajo finega giba. To pomeni, da

je tam kvaliteta opisa slabša, kar pa nas ne moti, saj je kvaliteta opisa tega dela manj

pomembna.

Na podlagi predstavljenih rezultatov lahko zaključimo, da je predstavljena nadgra-

dnja metode GMM primerna za zapis trajektorij s finimi gibi. Z uporabo predstavljene
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Slika 4.16: Prikaz porazdelitve komponent vzdolž podatkov glede na izbran pristop

razporeditve komponent. Prikaz je ločen na porazdelitev komponent v primeru traj-

ektorije brez finih gibov (a) in porazdelitev komponent v primeru trajektorije s finimi

gibi (b).

metode je namreč opis finih gibov mnogo bolǰsi kot v primeru metode z enakomerno

porazdelitvijo komponent, hkrati pa dosega primerljive opise potekov v primeru traj-

ektorij brez finih gibov. Z uporabo te metode lahko izbolǰsamo kvaliteto zapisa finih

gibov, brez dodatnega povečevanja števila komponent.

Predstavljeni rezultati nakazujejo želeno delovanje metode, v prihodnje pa bi študijo

lahko dopolnili z analizo računske zahtevnosti metode in z analizo kvalitete zapisa na

naboru zajetih demonstracij.
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5 Študija kinestetičnega učenja

finih robotskih gibov z uporabo

učnega vmesnika v sklopu

laboratorijske aplikacije

R
azvoj na področju sodelujočih robotov predstavlja nove priložnosti za avtoma-

tizacijo laboratorijev. Sodelujoči roboti so zasnovani za varno uporabo v bližini

operaterjev, saj njihovi vgrajeni senzorji sile zaznajo morebitne trke in omogočajo ki-

nestetično učenje gibov. Tako je možno te robote vključiti v laboratorijsko okolje, saj

pristopi učenja z demonstracijo omogočajo, da lahko operaterji naučijo robota opravil

brez potrebe po znanju programiranja. Vendar pa v laboratoriju veliko nalog zahteva

fine gibe, pri katerih je zahtevana submilimetrska natančnost. V že predstavljenih

študijah smo pokazali, da je mogoče demonstrirati fine gibe v ravnini z uporabo ki-

nestetičnega učenja (poglavje 3), demonstrirane gibe pa zapisati z uporabo ustreznih

metod (poglavje 4). Ugotovili smo tudi, da lahko natančnost demonstracije dodatno

izbolǰsamo z uporabo funkcije vizualnega skaliranja. V sklopu te študije želimo nada-

lje preveriti primernost uporabe kinestetičnega učenja in sodelujočih robotov v sklopu

laboratorijske aplikacije. Kot primer smo si izbrali proces odvzema in nanosa kolonije

bakterij z namenom njihove identifikacije z uporabo masne spektrometrije (angl. mass

spectrometry - MS).

Klinični mikrobiološki laboratoriji imajo ključno vlogo pri preprečevanju, diagnosti-

ciranju in zdravljenju nalezljivih bolezni, ki jih povzročajo mikroorganizmi (npr. bak-

terije, glive). Za namen identifikacije organizma mikrobiologi pogosto gojijo klinične

vzorce na trdih gojǐsčih v petrijevkah ter jih nato odvzamejo in pripravijo za izbrano

metodo identifikacije. V zadnjih dveh desetletjih je masna spektrometrija postala po-

69



70
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učnega vmesnika v sklopu laboratorijske aplikacije

gosto uporabljena metoda identifikacije bakterij in gliv, saj je natančna, hitreǰsa in

manj delovno potratna v primerjavi z drugimi metodami [20]. Metoda ionizacije v no-

silcu z lasersko desorpcijo (angl. matrix-assisted laser desorption/ionization - MALDI)

z uporabo časa preleta (angl. time-of-flight - TOF) se je zaradi visoke učinkovitosti

delovnega postopka (tj. kratekega časa obdelave in zmanǰsanih stroškov na identifi-

kacijo) uveljavila kot ena izmed glavnih metod MS [41, 57]. Med drugim se namreč

kolonije mikroorganizmov neposredno nanese na tarčno ploščo ter prekrije z matrico

brez potrebe po dodatni manipulaciji vzorcev.

Odvzem

vzorca

Priprava

vzorca
Identifikacija

Informiranje

zdravnika

Slika 5.1: Prikaz poteka identifikacije organizmov z uporabo MALDI-TOF postopka v

sklopu klinične mikrobiologije.

Odvzem in nanos kolonij se pogosto izvaja ročno z uporabo inokulacijskih zank, zo-

botrebcev ali pipetirnih konic [58,59]. Ker pa se potencialne napake pokažejo šele veliko

pozneje, so za pravilen odvzem ponavadi potrebni izkušeni tehniki. Da bi se zmanǰsalo

breme tehnikov, so bili razviti različni avtomatizirani sistemi priprave in identifikacije

vzorcev [60]. Ti so sposobni obdelave večjega števila vzorcev in zmanǰsujejo stopnjo

napak [61, 62]. Čeprav je bilo v preteklosti predlaganih več primerov uporabe robo-

tov za odvzem kolonij, se je večina namesto nanosa na tarčno ploščo osredotočila na

odlaganje vzorcev v vdolbinice mikrotitrske plošče, kar ni primerno za MALDI-TOF

proces [63–66]. Nekateri avtomatizirani sistemi so dragi, zavzamejo veliko prostora

in zagotavljajo visoko hitrost obdelave vzorcev, ki je večina laboratorijev morda ne

potrebuje [60]. Celo namizni modeli, ki so ceneǰsi in manǰsi, imajo to slabost, da

so zasnovani le za specifično nalogo (npr. odvzem in nanos kolonij) [62]. Sodelujoči

roboti po drugi strani omogočajo prilagodljivost različnim nalogam, saj je potrebno

zgolj zamenjati orodje v vrhu robota, demonstrirati novo nalogo in robot bo v teoriji

zmožen opravljati to nalogo. Zaradi vsestranskosti so tako sodelujoči roboti zanimivi

za uporabo v kliničnih mikrobioloških laboratorijih.
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Da pa preverimo ali je implementacija sodelujočih robotov izvedljiva tudi v praksi,

smo v sklopu te študije robota postavili v proces identifikacije kolonij bakterij (Slika

5.1). Tako smo razvili specializirano orodje, pričvrščeno na vrh robotskega manipula-

torja, ki je omogočal natančno detekcijo kolonij, njihov odvzem in nanos. Razvit je bil

tudi t.i. učni vmesnik, ki je omogočal operaterju učenje želenih gibov. Združeval je sis-

tem obogatene resničnosti, ki je omogočal vizualno skaliran prikaz delovnega območja,

kot tudi sistem zapisa demonstriranih trajektorij, ki je temeljil na metodi DMP.

5.1 Eksperimentalni sistem

Eksperimentalni sistem sestavljajo robotski manipulator Panda (Franka

Emika, GmbH), masni spektrometer MALDI Biotyper (Bruker, Inc.), toplotni

sterilizator SteriMax smart (WLD-TEC, GmbH) in tarčne plošče MALDI MBT

Biotarget 96 (Bruker, Inc.). Specializirano orodje, ki je pritrjeno na vrh robotskega

manipulatorja sestavljajo kamera RGB a2A3840-45ucPRO (Basler, GmbH), linijski la-

serski merilnik ZG2-WDS8T (Omron Industrial Automation, Inc.), senzor sile Nano17

(ATI Industrial Automation, Inc.), 360° servomotor s povratno zanko (Parallax, Inc.)

in igla iz nerjavečega jekla (Slika 5.2, b). Za namene obogatenega prikaza delovnega

okolja smo uporabili očala za navidezno resničnost Oculus Quest (Meta, Inc.).

Robot Panda v primeru kinestetičnega učenja služi tako kot upravljalna kot tudi

izvršna naprava. Z uporabo RGB kamere in linijskega laserskega merilnika smo zaznali

kolonijo bakterij in določili njen položaj s submilimetrsko natančnostjo. Z RGB kamero

smo pridobili sliko petrijevke (Slika 5.3, a), na podlagi katere je operater lahko določil

približni položaj izbrane bakterijske kolonije. Območje okoli izbranega položaja je bilo

nato skenirano z linijskim laserskim merilnikom, ki je operaterju omogočil podroben

3D model območja vključno z bakterijsko kolonijo (Slika 5.3, b). Velikost skeniranega

območja je bila 8mm× 4mm. Ločljivost linijskega merilnika znaša vzdolž horizontalne

osi x 13 µm ter vzdolž vertikalne osi z 1 µm. Ločljivost ustvarjenega 3D modela vzdolž

horizontalne osi y, določena z gibanjem robota, je znašala 40 µm. Ustvarjen 3D model

je operaterju zagotovil natančen položaj kolonije. Kolonije so bile odvzete in nanešene

z iglo iz nerjavečega jekla in premera 1mm (Slika 5.3, c). Špico igle smo oblikovali z

brušenjem, tako da je bil končni premer 0,5mm, špica pa je bila dolga 1,5mm. Da smo

odvzete kolonije analizirali z MALDI Biotyper masnim spektrometerom, smo jih morali

nanesti na tarčno ploščo MBT Biotarget 96 (Slika 5.3, d). Zaradi togosti tarčne plošče
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so bile kontaktne sile relativno velike, kar je onemogočalo primeren nanos. Zato smo

uporabili senzor sile, na podlagi katerega smo prilagodili trajektorijo nanosa vzdolž

vertikalne osi z. Za ustrezen nanos je bilo potrebno iglo tudi vrteti. To smo dosegli

z uporabo 360° servomotorja s povratno informacijo o legi. Po vsakem nanosu je bila

igla sterilizirana s 96 % denaturiranim etilnim alkoholom in toplotnim sterilizatorjem

SteriMax smart.

(a) (b)

Slika 5.2: Prikaz eksperimentalnega sistema (a) in orodja na vrhu manipulatorja (b).

Visokonivojsko odločanje je bilo realizirano s programom MATLAB Simulink 2019b

(The MathWorks, Inc.). V tem okolju so se združevale informacije iz posameznih sen-

zorjev in robotskega manipulatorja, poleg tega pa je bil uporabljen za definiranje poteka

eksperimenta in shranjevanje izmerjenih podatkov iz robota Panda (položaj in orienta-

cija vrha robota, položaj v sklepih, hitrost sklepov, itd.), senzorja sile Nano17 (vektorji

sil in navora), kamere RGB (pridobljena slika) in linijskega laserskega merilnika (3D

model). Uporabljen je bil tudi za zapis trajektorij z metodo DMP. Za razvoj okolja

navidezne resničnosti smo uporabili igralni pogon Unity (Unity Technologies, Inc.).

5.2 Učni vmesnik

Učenje gibov z demonstracijo je težavno, saj je poleg izvedbe demonstracije potrebno

generirane trajektorije tudi posplošiti ter prilagajati glede na zahteve aplikacije. Z

implementacijo učnega vmesnika želimo operaterja razbremeniti nepotrebnih in zah-

tevnih opravil z namenom, da je uporaba robota v laboratoriju enostavna do te mere,

da operater zgolj izvede demonstracijo, za vse ostalo pa poskrbi vmesnik.
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Slika 5.3: Prikaz poteka eksperimenta - slika petrijevke zajete z RGB kamero (a),

3D model izbrane bakterijske kolonije generiran z uporabo linijskega laserskega meril-

nika (b), prikaz procesa odvzema kolonije (c) in prikaz procesa nanosa kolonije (d).

V našem primeru učni vmesnik sestavljata dva ključna sistema - sistem obogatene

resničnosti kot pomoč med izvajanjem demonstracij in sistem zapisa demonstracij z

uporabo metode DMP. Tako lahko na učni vmesnik gledamo kot na neke vrste digitalni

dvojček, ki omogoča kreiranje virtualnega okolja, ki povzema trenutno stanje realnega

procesa in se ga lahko prikazuje z uporabo obogatene resničnosti. Poleg kreiranja

virtualnega okolja pa omogoča tudi nadaljnje prilagajanje procesa znotraj virtualnega

okolja, saj lahko z uporabo metode DMP prilagodi potek demonstriranega giba, kar se

posledično odraža tudi na realnem procesu [67, 68].
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5 Študija kinestetičnega učenja finih robotskih gibov z uporabo
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5.2.1 Obogatena resničnost kot pomoč pri izvajanju demonstracij

V primeru učenja gibov za namene odvzema kolonij bakterij iz petrijevke operater

želi gib demonstrirati tako, da bo kolonija uspešno odvzeta. Kvaliteto demonstra-

cije mu otežuje visoka zahtevana natančnost in majhna dimenzija kolonij, ki otežuje

operaterju zaznavo pravilnosti pozicije vrha robota in posledično uspešnosti izvedene

demonstracije. Izpostavitev ključnih predmetov, sprememba zornega kota in povečan

prikaz delovnega okolja bi lahko izbolǰsali kvaliteto izvedene demonstracije. Naštete

funkcionalnosti lahko operaterju omogočimo z uporabo obogatene resničnosti. Oboga-

tena resničnost (angl. augmented reality - AR) je princip, pri katerem so predmeti, ki se

nahajajo v realnem svetu dopolnjeni z računalnǐsko ustvarjenimi zaznavnimi informaci-

jami, ki so lahko podane preko različnih modalitet (npr. vidnih, slušnih). Opredeljujejo

jo tri osnovne značilnosti, ki so združevanje realnega in virtualnega sveta, interakcija v

realnem času ter natančna 3D postavitev virtualnih in realnih predmetov [69]. Dodana

senzorična informacija pa je lahko konstruktiva, pri čemer informacija dopolni realno

okolje, ali destruktivna, pri čemer informacija zakrije realno okolje [70]. Tako oboga-

tena resničnost vpliva na trenutno zaznavanje realnega okolja, medtem ko navidezna

resničnost popolnoma nadomesti operaterjevo realno okolje s simuliranim [71].

Obogateno okolje smo razvili v okolju Unity in ga sestavlja več predmetov pri

čemer sta 3D model referenčne kolonije in igla robotskega manipulatorja pomembna

za funkcionalnost aplikacije, ostali pa poskrbijo za ustrezno umeščenost v prostor kar

operaterju izbolǰsa občutek za razsežnost prostora (Slika 5.4, d). Poglavitna dodana

vrednost obogatenega okolja je skaliran prikaz, ki omogoča operaterju bolǰso zaznavo

odstopanj od želene lege, kar je bilo ugotovljeno že v sklopu prve študije (poglavje

3). V sklopu okolja obogatene resničnosti smo povečavo spreminjali s premikanjem

kamere vzdolž osi med začetno lego kamere in tarčno kolonijo. Tako smo lego kamere

posodobili vsak časovni trenutek t

p(t + 1) = p(t) + ∆p(t), (5.1)

kjer p(t + 1) predstavlja novo lego kamere, p(t) predstavlja trenutno lego kamere in

∆p(t) predstavlja diferencialni premik. Tega definiramo kot

∆p(t) = K(d)
pb − pd

N
, (5.2)

pri čemer predstavljata pb in pd skrajni legi kamere (blizu, daleč), N predstavlja število

diferencialnih delov, celoten ulomek pa posledično diferencialni premik. Definiramo
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(a) (b)

(c) (d)

Slika 5.4: Prikaz operaterja pri demonstriranju giba z uporabo obogatene resničnosti

(a), bakterijskih kolonij na podlagi katerih je bil generiran 3D model kolonije (b) ter

pogled operaterja na obogateno delovno okolje ob oddaljenosti od tarčne kolonije (c)

in pogled na obogateno delovno okolje v bližini kolonije (d).

tudi nelinearni skalirni faktor K(d), ki je funkcija razdalje d med trenutno lego igle in

tarčno kolonijo

K(d) = ±
d2

d2max dthr
, (5.3)

kjer dmax predstavlja normirni člen, dthr pa vpliva na dinamiko nelinearne funkcije. Ne-

linearnost skalirnega faktorja nam omogoča, da lahko operater izvaja tako večje premike

kot tudi fine gibe, saj se izognemo premajhni občutljivosti povečave med izvajanjem

večjih premikov in preveliki občutljivosti povečave med izvajanjem finih gibov.

Predznak v enačbi (5.3), ki vpliva na to ali se bo prikaz večal ali manǰsal, pa je

pogojen s prisotnostjo 3D modela vrha robota v vidnem polju operaterja. To določimo
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na podlagi kota Ω, ki predstavlja prostorski kot med osjo gibanja kamere in osjo med

trenutno pozicijo kamere in trenutno pozicijo modela vrha robota. V kolikor je pro-

storski kot manǰsi od 20°, je predznak pozitiven in kamera se približuje, če pa je kot

večji od 40°, je predznak negativen in kamera se oddaljuje. V kolikor je kot med 20° in

40° velja ∆p(t) = 0.

Na podlagi predstavljenega je potreben dodaten razmislek o primernosti uporabe

termina obogatena resničnost. Zaradi uporabe očal za navidezno resničnost, ki so

namenjene prikazu virtualnega okolja in operaterju popolnoma zakrijejo pogled na de-

lovno okolico bi namreč lahko trdili, da uporabljamo sistem za navidezno resničnost

(Slika 5.4). A se moramo zavedati, da je celotno zaznavanje operaterja, v primeru

navidezne resničnosti, ustvarjeno na podlagi računalnǐsko ustvarjenih informacij, pri

čemer operaterji ne zaznavajo resničnega sveta okoli sebe [72]. To ne velja za predsta-

vljen sistem, saj so operaterji, kljub temu da je bilo vizualno zaznavanje odvisno od

računalnǐsko ustvarjenih informacij, vseskozi zaznavali resnični svet z uporabo taktilne

in zvočne zaznave. Na podlagi predstavljenih argumentov smo mnenja, da je uporaba

termina obogatena resničnost, v sklopu te doktorske disertacije, primerna.

5.2.2 Učenje na podlagi demonstracij

Drugi pomemben sistem učnega vmesnika so metode za zapis izvedenih demonstracij.

Razvitih je bilo več metod za namene zapisa demonstracij [6,17,18,54]. Metoda DMP

zapǐse trajektorijo v obliki nelinearne diferencialne enačbe drugega reda, pri čemer je

za zapis potrebna zgolj ena demonstracija [17]. V sklopu druge študije (poglavje 4)

smo ugotovili, da je za zapis primerna tako metoda DMP, kot tudi metoda GMM s

frekvenčno porazdelitvijo komponent. Za zapis gibov v sklopu aplikacije identifikacije

kolonij bakterij pa smo se odločili za uporabo metode DMP. Za uporabo metode DMP

smo se odločili, ker zahteva le eno demonstracijo, kar je zaželeno v sklopu laborato-

rijskega okolja, ko je potrebno gib naučiti v čim kraǰsem času. Poleg tega pa metoda

omogoča prilagajanje začetne in končne pozicije trajektorije, pri čemer se ohranja glad-

kost trajektorije. V izbrani aplikaciji je to uporabno za prilagajanje končne pozicije

pri procesu odvzema kolonije ter za prilagajanje začetne in končne pozicije pri procesu

nanosa (Slika 5.5).

Generiranje trajektorije smo za namene aplikacije dodatno nadgradili, saj smo se

želeli izogniti prevelikim kontaktnim silam, ki nastanejo med procesom nanosa ob stiku
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Slika 5.5: Prikaz zapisa referenčnih trajektorij procesa odvzema (a) in nanosa (b) z

uporabo metode DMP.

s togo tarčno ploščo. Sile omejimo s kompenzacijo trajektorije vzdolž osi z na podlagi

izmerjenih sil iz senzorja sile, vgrajenega v orodje na vrhu manipulatorja. Trajektorija

je kompenzirana na podlagi enačbe

p(t) = pr(t) +K

∫
f(t) dt, K =




0

0

KZ


 , (5.4)

pri čemer p(t) predstavlja trenutno pozicijo vrha robota, pr(t) referenčno trajektorijo

na podlagi DMP-ja, f(t) pa predstavlja sile izmerjene s senzorjem Nano17. K določa

skalirni faktor med izmerjenimi silami in želenim premikom.

Uporaba metode DMP in prilagajanje trajektorije na podlagi izmerjenih sil sta

omogočili enostavno učenje ter zadovoljivo generiranje gibov odvzema in nanosa bak-

terijskih kolonij, kar potrjuje ustrezno izbiro metod učenja za potrebe učnega vmesnika.

5.3 Identifikacija bakterijskih kolonij v procesu MALDI-TOF

Za prikaz primernosti kinestetičnega učenja finih gibov z uporabo učnega vmesnika v

sklopu laboratorijske aplikacije smo izbrali proces identifikacije bakterijskih kolonij s

procesom MALDI-TOF masne spektrometrije. Za uspešno identifikacijo je poleg ustre-

zno naučenih gibov potrebeno tudi ustrezno zanavanje kolonij ter prilagajanje naučenih
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gibov novim zahtevam. Aplikacija je sestavljena iz večih pomembnih segmentov, zato

bomo rezultate predstavili za vsak segment posebaj.

5.3.1 Eksperimentalni protokol

V sklopu eksperimenta smo opravili proces identifikacije 56-ih kolonij dveh različnih

bakterijskih vrst (gramnegativni Acinetobacter baumannii in grampozitivni Staphylo-

coccus epidermidis), vzgojenih na krvnem agarju. Na začetku eksperimenta je operater

demonstriral želen gib odvzema kolonije (Slika 5.6), medtem ko je bil gib nanosa ustvar-

jen programsko. Oba giba sta bila nato zapisana z uporabo metode DMP (Slika 5.5).

Operater je nato moral pred vsakim odvzemom iz zajete RGB slike petrijevke (Slika

5.1, a) izbrati kolonijo, ki jo želi identificirati. Ko je bila kolonija izbrana, je sistem

generiral 3D model kolonije in njene okolice (Slika 5.1, b) in operater je lahko določil

mesto odvzema s submilimetrsko natančnostjo. Proces določanja mesta odvzema bi v

splošnem lahko bil avtomatiziran, a smo ga za namene te študije prepustili operaterju.

Operater je tudi določil mesto nanosa na tarčni plošči, nato pa je robotski manipulator

odvzel in nanesel izbrano kolonijo (Slika 5.1, c in d). Tekom nanosa se je igla vrha

robota vrtela okoli svoje osi, kar je omogočalo optimalen nanos. Za vsak odvzem je bil

izveden en nanos. Na koncu so bile nanešene kolonije prekrite z matriksom, po kratkem

sušenju pa je bila tarčna plošča vstavljena v masni spektrometer MALDI Biotyper, ki

je opravil identifikacijo posameznih nanosov tarčne plošče. Vsaki identifikaciji je bila

dodeljena tudi ustrezna ocena, ki je nakazovala zanesljivost identifikacije.

Orodje

Trajektorija

odvzema

Bakterijska

kolonija

Slika 5.6: Ravninski prikaz želenega poteka trajektorije vrha robota (orodja) pri od-

vzemu kolonije bakterij.
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5.3.2 Rezultati

Rezultati so predstavljeni ločeno za postopek odvzema, nanosa in identifikacije. Med-

tem ko rezultati identifikacije nakazujejo splošno učinkovitost sistema, pa nam po-

stopka odvzema in nanosa omogočata dodaten vpogled v delovanje ključnih korakov

za uspešnost celotnega sistema.

5.3.2.1 Odvzem kolonij

Za oceno postopka odvzema smo primerjali več 3D modelov kolonij pred in po postopku

odvzema. Te modele prikazujemo kot ravninske toplotne prikaze (Slika 5.7). Medtem

ko vsak piksel predstavlja različno koordinato na x-y ravnini 3D modela z dimenzijami

8mm× 4mm, njegova barva predstavlja vrednost koordinate z. Barva se spreminja

od modre proti rumeni glede na vrednost, pri čemer temno modra ponazarja najnižje

vrednosti z, svetlo rumena pa najvǐsje vrednosti. Zaradi večje preglednosti slike 5.7 smo

izpustili barvne legende, ki bi navajale točne vrednosti z. Menimo namreč, da absolutne

vrednosti z niso tako pomembne kot relativna sprememba njihovih vrednosti. Za bolǰso

predstavo lahko navedemo, da je bila daleč največja kolonija, ki je bila tudi mnogo večja

od ostalih (Slika 5.7, 1), dimenzij 1,7mm× 2,1mm× 0,5mm.

Tabela 5.1: Ocenjena sprememba volumna kolonije pri procesu odvzema.

ID 1 2 3 4 5 6

Začetni volumen [mm3] 1.44 0.78 0.46 0.11 0.06 0.02

Končni volumen [mm3] 0.41 -0.04 0.04 0.05 0.007 -0.02

Relativna sprememba [%] -72 -105 -91 -54 -99 -193

Za bolǰso oceno postopka odvzema smo izračunali tudi spremembo v prostornini

kolonij. Za to smo določili območje, pod katerim je bilo potrebno izračunati prostor-

nino, in spremembno izračunali za 6 različnih kolonij, ki so dobri predstavniki splošne

populacije. Na sliki 5.7 in v preglednici 5.1 smo jih razvrstili glede na začetno prostor-

nino.
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Slika 5.7: Ravninski toplotni prikaz 3D modelov kolonij pred in po odvzemu. Kolonije

so razvrščene od (1) do (6) glede na začetni volumen.

5.3.2.2 Nanos kolonij

Kakovost nanosa je močno odvisna od kontaktne sile med iglo na vrhu robota in tarčno

ploščo. Za omejitev sile je bila vzdolž osi z izvedena kompenzacija pozicije. Na sliki 5.8

je izmerjena kontaktna sila prikazana skupaj z vrednostjo koordinate z igle. Obe

vrednosti sta prikazani s kombinacijo srednje vrednosti in standardne deviacije, ki sta

bili določeni na podlagi 56-ih nanosov. Povprečna sila redko preseže vrednost 1N, kar se

večinoma zgodi ob začetnem stiku. Po kompenzaciji začetnega stika (faza trajektorije

večja od 0,3) znaša povprečna sila 0,29 ± 0,35 N. Posledična kompenzacija pozicije

znaša približno 0,5mm.

Končni rezultat nanosa je prikazan na desni fotografiji slike 5.8. Fotografija je bila

posneta pred postopkom identifikacije, a po nanosu matriksa.
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Slika 5.8: Prikaz kontaktne sile med vrhom robota in tarčno ploščo in posledična

kompenzacija pozicije vzdolž osi z (a) in fotografija tarčne plošče pred postopkom

identifikacije (b).

5.3.2.3 Identifikacija kolonij

Odvzete in nanešene kolonije smo identificirali z uporabo masnega spektrometra

MALDI Biotyper. Vsakemu nanosu je bila ob identifikaciji vrste dodeljena tudi ustre-

zna ocena, ki je označevala stopnjo zaupanja v identifikacijo. Medtem ko se identifika-

cije z oceno vǐsjo od 2,0 štejejo za zelo zanesljive, se identifikacija šteje za neveljavno,

če je ocena nižja od 1,7 [62].

V sklopu našega eksperimenta smo identificirali 56 kolonij. Od teh je bilo uspešno

identificiranih 31 kolonij vrste A. baumannii in 19 vrste S.epidermidis, 6 pa jih je bilo

neveljavnih zaradi prenizkih ocen (5 A.baumannii in 1 S.epidermidis).

Tabela 5.2: Rezultati identifikacije kolonij.

Acinetobacter baumannii Staphylococcus epidermidis

Št. vzorcev 36 20

Št. vzorcev z oceno pod 1.70 3 1

Št. vzorcev brez identifikacije 2 0

Št. neveljavnih vzorcev 5 1

Neuspešna identifikacija [%] 13.9 5

Povprečna ocena brez neveljavnih identifikacij 2.05 ± 0.21 2.06 ± 0.13

Povprečna ocena z neveljavnimi identifikacijami 1.94 ± 0.54 2.04 ± 0.16
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5.4 Validacija učnega vmesnika

Ločeno od procesa identifikacije bakterijskih kolonij smo validirali tudi predstavljen

sistem obogatene resničnosti. Operaterji so morali demonstrirati zahtevan gib z upo-

rabo kinestetičnega učenja, pri čemer so morali izvesti premik do tarčne kolonije, ki

se je nahajala na znani poziciji. Ključna zahteva pri izvajanju demonstracije je bila

zagotavljanje natančnosti pozicije pri gibu skozi kolonijo. Zaradi nekonsistentnih oblik

kolonij in potrebe po pripravi le-teh smo se pri eksperimentu odločili za poenostavitev

in kolonijo predstavili kot točo s premerom 1mm. Te smo rezkali v bakreno ploščo, kar

nam je omogočilo natančno poznavanje njihovih leg, njihova globina pa je zaradi senc

omogočila dober barvni kontrast za ocenitev x in y pozicije točke (Slika 5.9).

Slika 5.9: Prikaz plošče z referenčnimi točkami.

Validacijo smo opravili na 20-ih operaterjih, ki so morali izvesti gib odvzema kolonije

bakterije. Zahtevan gib so morali izvesti na 10-ih različnih referenčnih točkah brez

uporabe obogatene resničnosti, nato pa so proces ponovili še z uporabo obogatene

resničnosti. Od operaterjev je bila zahtevana natančnost pozicioniranja pri prehodu

čez območje kolonije, pri čemer sta bili hitrost in gladkost giba sekundarnega pomena.

Na podlagi meritev smo pripravili analizo vpliva obogatene resničnosti na pogrešek od

referenčne pozicije, hitrost in gladkost izvedenih gibov (Slika 5.10), pri čemer je bil

pogrešek definiran kot

p̃ = min‖p(t)− pr‖, (5.5)

kjer p(t) predstavlja demonstrirano trajektorijo, pr pa referenčno točko.

Na sliki 5.10 smo s pomočjo škatličnih diagramov prikazali izračunane pogreške
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Območje približevanja

Neposredna bližina

K - kinestetično (brez obogatene resničnosti)
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Slika 5.10: Prikaz vpliva obogatene resničnosti na natančnost pozicioniranja (a), hitrost

(b) in gladkost (c) gibanja kinestetičnega učenja. Prikazani so tudi rezultati statistične

primerjave, pri čemer ∗ predstavlja statistično signifikantno razliko.

pozicioniranja med kinestetičnim učenjem giba odvzema kolonije. Slika prikazuje vre-

dnosti pogreškov doseženih z in brez uporabe obogatene resničnosti. Poleg tega z

uporabo škatličnih diagramov prikazujemo tudi hitrost in gladkost generiranega giba

med približevanjem izbrani koloniji in ob neposredni bližini le-te. Smatrali smo, da je

operater v neposredni bližini kolonije, ko je vrh robota premaknil znotraj radija 10mm

od izbrane kolonije. Tako grafe hitrosti kot tudi gladkosti gibanja delimo glede na to,

ali so operaterji uporabljali obogateno resničnost ali ne.

V primeru vpliva obogatene resničnosti na generirane pogreške je razvidno, da so

z uporabo obogatene resničnosti (Med = 0,32 mm; Q1 = 0,23 mm; Q3 = 0,40 mm;

Min = 0,04 mm; Maks = 0,56 mm) izračunani pogreški signifikantno manǰsi kot, če

ta ni uporabljena (Med = 0,77 mm; Q1 = 0,51 mm; Q3 = 1,01 mm; Min = 0,10 mm;

Maks = 1,58 mm).

Tako z kot brez uporabe obogatene resničnosti se hitrost gibanja zmanǰsa, ko se

vrh robota nahaja v neposredni bližini kolonije. Med približevanjem izbrani kolo-

niji je bila hitrost gibanja brez uporabe obogatene resničnosti (Med = 43,0 mm/s;

Q1 = 37,1 mm/s; Q3 = 56,5 mm/s; Min = 23,7 mm/s; Maks = 81,5 mm/s) vǐsja kot

z uporabo (Med = 19,2 mm/s; Q1 = 15,7 mm/s; Q3 = 22,6 mm/s; Min = 10,6 mm/s;
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Maks = 32,4 mm/s). Prav tako je bila v neposredni bližini kolonije hitrost gibanja brez

uporabe obogatene resničnosti (Med = 24,8 mm/s; Q1 = 21,1 mm/s; Q3 = 29,8 mm/s;

Min = 12,3 mm/s; Maks = 39,1 mm/s) vǐsja kot z uporabo (Med = 11,8 mm/s;

Q1 = 9,9 mm/s; Q3 = 13,9 mm/s; Min = 5,5 mm/s; Maks = 19,7 mm/s).

Podobno velja za gladkost gibanja. Tako z kot brez uporabe obogatene resničnosti

se gladkost gibanja zmanǰsa, ko se vrh robota nahaja v neposredni bližini kolonije.

Med približevanjem izbrani koloniji je bila gladkost gibanja brez uporabe obogatene

resničnosti (Med = -2,13; Q1 = -2,28; Q3 = -2,02; Min = -2,61; Maks = -1,83) bolǰsa

kot z uporabo (Med = -3,18; Q1 = -3,94; Q3 = -2,72; Min = -5,69; Maks = -2,08).

Prav tako je bila v neposredni bližini kolonije gladkost gibanja brez uporabe obogatene

resničnosti (Med = -3,28; Q1 = -3,84; Q3 = -2,75; Min = -5,30; Maks = -1,98) bolǰsa

kot z uporabo (Med = -4,07; Q1 = -4,61; Q3 = -3,37; Min = -6,26; Maks = -2,22).

Iz predstavljenih rezultatov je tako razvidno, da uporaba obogatene resničnosti pri-

pomore k demonstraciji finih gibov, saj se generirani pogreški pozicioniranja signifikan-

tno zmanǰsajo. Z uporabo se zmanǰsa tudi hitrost in poslabša gladkost demonstracije,

a ker je glavni cilj natančna izvedba demonstracije menimo, da uporaba obogatene

resničnosti pozitivno pripomore k demonstraciji finih gibov.

5.5 Diskusija

V sklopu študije smo želeli preveriti, ali je kinestetično učenje sodelujočega robota pri-

merno za procese, ki zahtevajo submilimetrsko natančnost. Razvili smo učni vmesnik,

ki je združeval sistem obogatene resničnosti in metode učenja gibov na podlagi de-

monstracij. Ugotovili smo, da uporaba obogatene resničnosti pripomore k natančnosti

izvedenih demonstracij, saj se je pogrešek pozicioniranja signifikantno zmanǰsal, ko so

operaterji uporabljali obogaten prikaz delovnega območja. Kljub temu, da se tako

hitrost gibanja zmanǰsa in gladkost gibanja poslabša, uporaba obogatene resničnosti

pozitivno pripomore k demonstraciji finih gibov, saj je pogrešek pozicioniranja v tem

primeru ključnega pomena.

Primernost kinestetičnega učenja smo dodatno preizkusili na laboratorijskem pro-

cesu identifikacije bakterijskih kolonij z uporabo masne spektrometrije, ki zahteva

učenje finih gibov. Proces je bil sestavljen iz postopka odvzema, nanosa in identifi-

kacije kolonij, pri čemer so bile posamezne bakterijske kolonije odvzete iz petrijevke,
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nanešene na tarčno ploščo in identificirane z masnim spektrometrom. Tako je eksperi-

ment sestavljalo več neodvisnih problemov. Ne le, da je bilo potrebno ugotoviti, ali je

mogoče nalogo dovolj natančno prikazati in posplošiti, temveč tudi, ali bo razpoložljiva

senzorika in zasnova orodja na vrhu robota omogočala ustrezno izvedbo nalog. Splošno

uspešnost je mogoče določiti prek števila uspešnih identifikacij, vendar pa nam rezultati

procesov odvzema in nanosa dajo dodaten vpogled.

Postopek odvzema smo podrobno analizirali na šestih različnih kolonijah. Vidimo

lahko, da v vseh primerih kolonija skoraj popolnoma izgine (Slika 5.7). Le v primeru

največje kolonije je njena oblika še vedno vidna, a opazno zmanǰsana. Razlog se skriva

v tem, da so bile začetne dimenzije te kolonije tako velike, da je ni bilo mogoče v celoti

pobrati samo z eno iteracijo. Poleg tega je razvidno, da po odvzemu v večini prime-

rov območje, na katerem se je nahajala kolonija, ni temneǰse kot njegova neposredna

okolica. To pomeni, da je bil odvzem opravljen natančno, brez nepotrebnega odvzema

plasti gojǐsča pod kolonijo. Vse to dodatno potrjujejo tudi izračunane vrednosti prika-

zane v preglednici 5.1. V vseh primerih so se prostornine bakterijskih kolonij znatno

zmanǰsale, pri čemer je le v nekaterih primerih prǐslo tudi do odvzema gojǐsča, a v ne-

znatnih količinah. To velja tudi za kolonijo z najmanǰsim volumnom, katere dimenzije

so bile tako majhne, da je bilo fizično nemogoče odvzeti kolonijo bakterij brez delnega

odvzema gojǐsča. Absolutne spremembe v izračunanih volumnih lahko pojasnimo s

strukturo bakterijskih kolonij, saj se te zaradi visoke viskoznosti pogosto držijo skupaj.

Na splošno rezultati postopka odvzema kažejo, da je mogoče demonstrirati fin gib in

ga uspešno zapisati z uporabo metode DMP.

Glede postopka nanašanja lahko iz slike 5.8, (a) razberemo, da kompenzacija sile

deluje ustrezno. Tekom celotnega postopka se pozicija vrha robota aktivno spremi-

nja. Manǰse sile so omogočile kvalitetneǰsi nanos in preprečile poškodbo opreme. Med

začetnim stikom kontaktna sila presega 1N, vendar se kmalu zniža tako, da povprečna

sila po začetnem stiku znaša približno 0,3N. Kljub temu, da je proces nanosa relativno

ponovljiv, pa je razvidno, da so vzorci nanešeni različno (Slika 5.8, b). Večina jih je

enakomerno porazdeljenih po celotnem tarčnem območju, nekateri pa so skoncentri-

rani na manǰsih območjih. Zgoščena območja niso zaželena, saj lahko povzročijo slabšo

identifikacijo. Na žalost pa po analizi slike nismo mogli določiti vizualne značilke, na

podlagi katere bi lahko predvideli kvaliteto nanosa. Območji A1 in A2 sta, na primer,

dosegli odlična rezultata identifikacije in sta bila vzorca tudi enakomerno nanešena,

medtem ko področje A4 ni bilo identificirano, kljub temu, da na pogled nanos izgleda
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učnega vmesnika v sklopu laboratorijske aplikacije

podobno. Po drugi strani sta vzorca C3 in C4 prav tako dosegla odlične rezultate,

kljub temu, da njun nanos ni tako enakomeren kot pri A1 in A2. To nakazuje, da na

identifikacije ne vpliva zgolj kvaliteta nanosa. Ker je bil postopek nanašanja konsisten-

ten (trajektorija giba, sile), lahko razlike v kakovosti nanosa delno pripǐsemo fizični

strukturi kolonij in njihovi legi na igli. Vpliv lege na igli smo minimizirali tako, da

smo med nanašanjem iglo rotirali okoli njene osi. Zaradi nekonsistentnosti rezultatov

identifikacije smo se odločili tudi za programsko definirano trajektorijo giba. Tako smo

se znebili še dodatnega faktorja, ki bi lahko vplival na kvaliteto identifikacije. Kljub

temu, da je bila trajektorija nanosa definirana programsko, se je DMP še vedno izka-

zala kot primerna metoda za zapis giba, saj je omogočala prilagoditev giba različnim

začetnim in končnim pozicijam.

Kljub temu, da v našem primeru skoraj 11 % vzorcev ni bilo mogoče identifici-

rati, so ti rezultati primerljivi z uspešnostjo nanosa laborantov brez dodatne obdelave

nanešenega vzorca predstavljene v sklopu študije Chudejove in ostalih [62]. V omenjeni

študiji so neuspešnost identifikacij dodatno zmanǰsali z obdelavo nanešenega vzorca z

uporabo 1 µL 70 % mravljične kisline. Tako lahko sklepamo, da naš sistem uspešno od-

vzame in nanese izbrane kolonije, končni rezultat identifikacije pa bi se lahko dodatno

izbolǰsal z nadaljno obdelavo nanešenih vzorcev.



6 Zaključek

V
sklopu doktorske disertacije smo si zadali cilj, da analiziramo primernost kine-

stetičnega učenja finih robotskih gibov. Tako smo primerjali delovanje kine-

stetičnega učenja z dvema uveljavljenima pristopoma demonstracije finih gibov ter

ocenili primernost uporabe funkcionalnosti, ki omogoča vizualno skaliranje. Nadalje

smo analizirali primernost uporabe uveljavljenih metod zapisa izvedenih demonstracij

in predlagali morebitne nadgradnje, ki bi izbolǰsale delovanje metod pri zapisu finih

gibov. Nazadnje pa smo želeli preveriti še primernost vpeljave robotov v realno okolje

in tako uporabo principa učenja z demonstracijo preverili na kliničnem mikrobiološkem

procesu, ki zahteva izvedbo finih gibov (tj. identifikacija bakterijskih kolonij z uporabo

masne spektrometrije).

V prvi študiji smo tako primerjali različne pristope demonstracije (kinestetično

učenje, teleoperacija in CRT) na dveh različnih nalogah, ki sta zahtevali izvajanje finih

gibov. V splošnem so operaterji v sklopu obeh nalog izvedli gib s submilimetrsko

natančnostjo, a je pristop CRT dosegel najvǐsjo stopnjo natančnosti. Kinestetično

učenje je zaradi nepopolne kompenzacije dinamičnega modela zahtevalo več truda za

natančno pozicioniranje, zaradi česar so bili pogreški pozicioniranja večji. Z uporabo

funkcije vizualnega skaliranja pa se je generiran pogrešek zmanǰsal do te mere, da

so se razlike med posameznimi pristopi zmanǰsale in je generiran pogrešek z uporabo

kinestetičnega učenja postal primerljiv pogrešku generiranem z uporabo pristopa CRT.

Tako smo na podlagi izsledkov prve študije ugotovili, da je kinestetično učenje primerno

za generiranje finih gibov, prav tako pa je dobrodošla uporaba orodij, ki omogočajo

vizualno skaliranje delovnega okolja, saj to pozitivno vpliva na natančnost izvedenih

demonstracij. Tekom načrtovanja te študije smo se odločili, da primerjavo izvedemo

na gibih, ki so omejeni v ravnini. To se nam je zdelo primerno, saj smo za primerjavo

pristopov potrebovali gibe, ki niso kompleksni. Tekom nadaljnih iteracij študije lahko

namreč nadalje povečujemo kompleksnost z izvajanjem gibov izven ravnine ali celo z

87



88 6 Zaključek

izvajanjem gibov pri kateri je potrebno prilagajati orientacijo vrha robota. Omejitev

v ravnino nam je dodatno olaǰsala in pohitrila razvoj okolja za prikaz referenčne poti,

saj bi za kompleksneǰse gibe najverjetneje potrebovali razvoj obogatenega okolja s

prikazom referenčne poti z uporabo očal za navidezno resničnost. Za demonstracijo

orientacije vrha robota pa bi bila potrebna v primeru pristopov CRT in teleoperacija

tudi nadgradnja sistemov upravljanja. Kot izziv za prihodnje tako ostaja podrobna

študija demonstriranja kompleksneǰsih gibov. V sklopu tretje študije smo že postavili

osnove za nadaljnje delo saj smo razvili obogateno okolje za demonstracijo finih gibov.

V sklopu druge študije smo nadalje preučili delovanje posameznih metod zapisa

demonstracij in določili njihovo primernost za zapis finih gibov. Analizirali smo me-

todi DMP in GMM. Ugotovili smo, da sta obe metodi sposobni zapisa finih delov giba

z ustreznim povečevanjem števila parametrov (tj. baznih funkcij v primeru metode

DMP in komponent v primeru metode GMM). Pri tem se metoda DMP izkaže za

bolǰso, saj je računsko manj zahtevna od metode GMM in povečevanje števila baznih

funkcij nima občutnega vpliva na potreben čas računanja. Nasprotno se pri metodi

GMM s povečevanjem števila komponent čas računanja močno povečuje. Ker dolgi

časi učenja niso želeni, smo v sklopu študije predlagali nadgradnjo metode GMM, ki

namesto povečevanja števila komponent, ustrezen zapis finih gibov doseže s prilagaja-

njem porazdelitve komponent vzdolž podatkov. Z nadgradnjo metode smo omogočili

ustrezen zapis finih gibov, brez občutnega povečevanja števila komponent in posledično

računske kompleksnosti zapisa. V prihodnje bi se to nadgradnjo lahko implementiralo

tudi v sklopu drugih metod zapisa kot so DMP, ProMP in KMP, a je implementacija

najbolj smiselna ravno pri metodah, ki so že v osnovi bolj kompleksne in posledično

računsko potratneǰse (npr. KMP). V sklopu te raziskave bi bilo potrebno izvesti tudi

podrobno analizo potrebnega časa izračunavanja, saj bi le tako lahko ustrezno primer-

jali vpliv nadgradnje na čas izračunavanja pri uporabi različnih metod zapisa. Dodatno

pa bi lahko predstavljeno metodo preizkusili ne le na simuliranih poteh, ampak tudi

na zajetih demonstracijah.

Na podlagi prve študije smo ugotovili, da je z uporabo kinestetičnega učenja možno

generiranje finih gibov. Tako smo v sklopu tretje študije primernost kinestetičnega

učenja dodatno preizkusili na klinično mikrobiološkem procesu identifikacije bakterij-

skih kolonij z uporabo masne spektrometije. Splošno uspešnost smo določili na podlagi

števila uspešnih identifikacij, rezultati procesov odvzema in nanosa pa so nam dali še

dodaten vpogled. Tako smo analizirali 56 bakterijskih kolonij dveh različnih vrst (A.
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baumannii, S. epidermidis), pri čemer je bila skupna uspešnost identifikacije 89,2 %.

Kljub temu, da skoraj 11 % vzorcev ni bilo mogoče identificirati, so ti rezultati primer-

ljivi z uspešnostjo nanosa laboratorijskih tehnikov brez dodatne obdelave nanešenih

vzorcev [62]. Pri analizi procesa odvzema kolonij bakterij je razvidno, da je odvzem,

kljub majhnim dimenzijam bakterijskih kolonij, opravljen natančno, brez nepotreb-

nega odvzema gojǐsča pod kolonijo. To nakazuje primernost uporabe kinestetičnega

učenja in metode DMP. Težje podajamo zaključke za proces nanosa kolonije bakterij,

saj kljub temu, da je bil proces nanosa izveden konsistentno in z ustrezno kompenzacijo

kontaktne sile, bakterijska kolonija ni bila vedno konsistentno porazdeljena po tarči,

kar lahko povzroča slabšo identifikacijo. Žal so bile pripadajoče ocene identifikacij ne-

konsistentne glede na kvaliteto nanosa, kar nakazuje, da na končno oceno ni vplivala

zgolj kvaliteta nanosa, temveč tudi procesi ločeni od robota, kot je na primer nanos

matriksa na tarčo po nanosu bakterijske kolonije. Tekom procesa končne analize rezul-

tatov smo namreč dobili informacijo, da smo v sklopu meritev uporabljali matriks nižje

kvalitete, kar bi lahko signifikatno znižalo stopnjo identifikacij. Ta matriks je bil upo-

rabljen zaradi poteka pandemije SARS-CoV-2 in posledičnih problemov z dobavnimi

roki s strani proizvajalca. Kljub obetavnim rezultatom uporabe kinestetičnega učenja

v kliničnem mikrobiološkem okolju, bi zaradi omenjenih problematik v prihodnje lahko

izvedli enako študijo, le da se pri tem uporablja matriks standardne kvalitete. Dodatno

bi se lahko študijo nadgradilo še z analizo vpliva nadaljne obdelave nanešenih vzorcev

(npr. 1 µL 70 % mravljične kisline). Tako bi uspešnost vpeljave kinestetičnega učenja

v klinično mikrobiološko okolje lahko podprli še z bolj zanesljivimi rezultati identifi-

kacije. Ločeno smo v sklopu te študije preverili tudi uporabnost orodja, ki omogoča

vizualno skaliranje delovnega prostora, saj se je v sklopu prve študije izkazalo, da signi-

fikantno pripomore k zmanǰsanju pogreška pozicioniranja. Tako smo v sklopu učnega

vmesnika, ki je vseboval funkcionalnost metode DMP, razvili še sistem obogatenega

okolja, v sklopu katerega so operaterji lahko demonstrirali nalogo odvzema kolonije,

pri čemer jim je sistem omogočal povečan prikaz delovnega okolja. Tudi v sklopu te

študije se je izkazalo, da povečan prikaz signifikantno izbolǰsa natančnost demonstra-

cije. To obogateno okolje bi lahko nadalje služilo tudi v sklopu nadgradnje prve študije

kot funkcionalna osnova za generiranje referenčne poti v prostoru. Tako smo v sklopu

tretje študije ugotovili, da je implementacija sodelujočih robotov v klinično mikrobi-

ološko okolje možna, saj je z uporabo kinestetičnega učenja in ustreznih metod zapisa

možno učenje finih gibov. Natančnost učenja pa je še dodatno izbolǰsana z uporabo

pristopov, kot je obogatena resničnost, ki omogočajo skaliranje delovnega prostora in
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posledično lažje zaznavanje odstopanj.



Izvirni prispevki doktorske

disertacije

• Ocena primernosti kinestetičnega učenja za demonstracijo finih gibov v primerjavi

z uveljavljenima pristopoma teleoperacije in kooperativnega robotskega orodja na

podlagi dosežene natančnosti in uporabnǐske izkušnje.

– Ugotovili smo, da je kinestetično učenje primerno za demonstracijo finih

gibov, a da je natančnost še bolǰsa z uporabo vizualnega skaliranja delovnega

prostora pod vrhom robota.

– Baumkircher, Aljaž, Marko Munih, and Matjaž Mihelj. “Performance ana-

lysis of learning from demonstration approaches during a fine movement

generation.” IEEE Transactions on Human-Machine Systems 51.6 (2021):

653-662.

• Ocena primernosti metod DMP in GMM za zapis finih gibov in predlog nadgra-

dnje metode GMM za bolj učinkovit zapis finih gibov.

– Ugotovili smo, da sta tako metodi DMP kot GMM ustrezni za zapis finih

gibov, a je metoda GMM izrazito računsko potratna.

– S predlogom nadgradnje metode GMM izbolǰsamo učinkovitost metode, saj

omogočimo ustrezen zapis finih gibov z ustrezno prilagoditvijo gostote ob-

stoječih komponent vzdolž podatkov, namesto s povečevanjem števila kom-

ponent in posledično računske kompleksnosti.

– Baumkircher, Aljaž, Marko Munih, and Matjaž Mihelj. “Improving Ki-

nesthetic Teaching of Fine Tasks Using a Teaching Agent.” International

Conference on Robotics in Alpe-Adria Danube Region. Springer, Cham,

2022.
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• Metoda kinestetičnega učenja finih robotskih gibov z uporabo učnega vmesnika za

namen klinično mikrobiološke aplikacije in validacija ustreznosti robotskih gibov

na osnovi kvalitete izvedenih laboratorijskih preiskav.

– Ugotovili smo, da je kinestetično učenje primerno za vpeljavo sodelujočega

robota v laboratorijsko okolje.

– Uporaba učnega vmesnika signifikantno izbolǰsa natančnost izvedenih de-

monstracij ter z uporabo metode DMP omogoči prilagajanje demonstrirane

trajektorije trenutnim zahtevam.

– Baumkircher, Aljaz, Katja Seme, Marko Munih, and Matjaž Mihelj. “Col-

laborative Robot Precision Task in Medical Microbiology Laboratory.” Sen-

sors 22.8 (2022): 2862.
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Bulletin, vol. 97, št. 1, str. 119, 1985.

[52] M. Friedman, “The use of ranks to avoid the assumption of normality implicit in the

analysis of variance,” Journal of the american statistical association, vol. 32, št. 200,
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Dodatek A: Demonstriranje finih

dinamičnih robotskih gibov

Pri nekaterih opravilih je za uspešno izvedbo naloge, bolj kot potek poti, pomembna

ustrezna dinamika giba (tj. potek hitrosti, pospeška). To predstavlja dodaten izziv pri

pristopih učenja z demonstracijo, saj se operaterji poleg težavnosti upravljanja z roboti

soočajo tudi s pomanjkanjem povratne informacije o poteku giba. V primeru demon-

stracije finih gibov, pri katerih je pomembna submilimetrska natančnost pozicioniranja,

ima operater povratno informacijo, saj je zmožen oceniti trenutno točnost pozicionira-

nja. Za ocenjevanje dinamike giba pa ljudje nimamo razvitih sposobnosti določevanja

absolutnih vrednosti odstopanj, temveč ta razdelimo po kategorijah (npr. prepočasi,

prehitro), ali pa ocenimo dinamiko giba glede na njegove posledice. Primer slednjega

je farmacevtski proces ročnega doziranja praška z uporabo spatule, pri katerem oseba

oceni dinamiko giba posredno na podlagi izmerjene mase stresenega praška. Izvedba

giba, pri katerem dinamični potek zadostno sledi želenemu poteku, je v primeru ome-

njenega procesa zaradi relativno kratke opravljene poti giba še toliko bolj zahtevna.

Pri tako imenovanih finih dinamičnih gibih operater namreč še težje oceni trenuten

potek giba in posledično ne izvede demonstracije z absolutno točnostjo.

6.1 Eksperimentalni sistem in protokol študije

Da smo preverili primernost demonstracije finih dinamičnih gibov z uporabo omenjenih

pristopov učenja (kinestetično učenje, teleoperacija, CRT), smo pripravili študijo, v

sklopu katere so operaterji demonstrirali enostavne fine dinamične gibe. Za izvedbo

eksperimenta smo uporabili sistem predstavljen v študiji demonstriranja finih gibov

(poglavje 3) in prikazanem na sliki 3.1.

Fini dinamični gibi so gibi, pri katerih je pomemben dinamični potek, a so izvedeni
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na relativno kratki razdalji. Tako smo si za referenčni gib izbrali enostavno periodično

gibanje vzdolž 1 cm dolge ravne črte, ki smo jo prikazovali na LCD zaslonu. Za bolǰso

predstavo operaterja o zahtevani dinamiki giba, smo vzdolž črte izrisevali tarčo, ki

je nakazovala trenutno želeno lego in služila kot metronom, ki operaterju daje takt

za izvedbo giba. Tarča se je namreč premikala vzdolž črte z enakomerno hitrostjo.

Zmožnost demonstracije dinamičnega giba smo preverili pri dveh različnih referenčnih

frekvencah metronoma in sicer pri frekvenci f1 = 0,8Hz in f2 = 1,6Hz. Frekvence smo

izbrali na podlagi izkušenj pridobljenih tekom načrtovanja eksperimenta, pri čemer so

operaterji gib, v primeru frekvence f1, izvajali brez potrebe po uvajanju, medtem ko

je bilo operaterjem generiranje giba pri frekvenci f2 že občutno zahtevneǰse.

Študijo smo izvedli na 12-ih osebah, pri čemer je vsaka oseba dinamični gib pri

izbrani frekvenci demonstrirala približno 15 sekund ter za vsako frekvenco izvedla po

tri demonstracije. Za namene analize smo nato iz vsake demonstracije uporabili izsek

dolg 4 s, pri čemer se je začetek izseka začel po 8 s demonstracije. To smo izvedli za

vse tri pristope, pri čemer so v primeru teleoperacije vrednosti elementov diagonalne

matrike Ksp enake 1 (Enačba 2.11).

6.2 Rezultati

Razultate študije bomo prikazali ločeno glede za posamezen pristop demonstracije. Za

ustrezno analizo študije smo prikazali referenčne in izmerjene časovne poteke pozicije

vrha robota, na podlagi katerih smo ocenili dejansko frekvenco giba, časovno zakasni-

tev med referenčnim ter demonstriranim gibom in odstopanja v amplitudi izvedenega

giba. Poleg tega smo prikazali tudi generirane pospeške vrha robota in sile izmerjene

s senzorjem sile ATI Nano17.

Kinestetično učenje

Časovni potek demonstracije z uporabo pristopa kinestetičnega učenja je v primeru

referenčne frekvence giba f1 prikazan na sliki 6.1, medtem ko je v primeru referenčne

frekvence giba f2 prikazan na sliki 6.2. Na podlagi časovnega poteka izmerjene pozicije

vrha robota smo lahko določili frekvenco, časovno zakasnitev ter amplitudna odstopa-

nja demonstriranega giba. Na podlagi časovnega poteka izmerjene sile pa smo določili

vrednost maksimalnih vsiljenih sil v sklopu posameznega giba. Vse te vrednosti so

predstavljene v tabeli 6.1.
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P
oz
ic
ij
a
/
m

P
os
p
eš
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Čas / sČas / s

Referenca
Meritve

(a) (b)

x 10-3

-6

-4

-2

0

6

00 0,50,5 11 1,51,5 2

2

2 2,52,5 33 3,53,5 4

4

4

0,8

0,6

0,4

0,2

0

-0,2

-0,4

-0,6

-0,8

80

60

40

20

0

-20

-40

-60

-80

Slika 6.1: Prikaz demonstriranega dinamičnega giba z uporabo kinestetičnega učenja

pri referenčni frekvenci f1. Graf (a) prikazuje časovni potek pozicije vrha robota v

primerjavi z referenco, medtem ko graf (b) prikazuje pospeške vrha robota in vrednost

vsiljenih sil.
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Slika 6.2: Prikaz demonstriranega dinamičnega giba z uporabo kinestetičnega učenja

pri referenčni frekvenci f2. Graf (a) prikazuje časovni potek pozicije vrha robota v

primerjavi z referenco, medtem ko graf (b) prikazuje pospeške vrha robota in vrednost

vsiljenih sil.

Kooperativna robotska orodja

Časovni potek demonstracije z uporabo pristopa CRT je v primeru referenčne fre-

kvence giba f1 prikazan na sliki 6.3, medtem ko je v primeru referenčne frekvence giba

f2 prikazan na sliki 6.4. Na podlagi časovnega poteka izmerjene pozicije vrha robota
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f1 = 0,8Hz f2 = 1,6Hz

Izmerjena frekvenca [Hz] 0,81± 0,02 1,61± 0,03

Časovni zamik [ms] 171± 25 480± 9

Amplitudno odstopanje [mm] 0,19± 0,49 0,22± 0,36

Max. generirane sile [N] 34,7± 20,7 48,9± 28,6

Tabela 6.1: Prikaz izračunanih značilk, ki omogočajo oceno kvalitete izvedbe di-

namičnega giba z uporabo kinestetičnega učenja.

smo lahko določili frekvenco, časovno zakasnitev ter amplitudna odstopanja demon-

striranega giba. Na podlagi časovnega poteka izmerjene sile pa smo določili vrednost

maksimalnih vsiljenih sil v sklopu posameznega giba. Vse te vrednosti so predstavljene

v tabeli 6.2.
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Slika 6.3: Prikaz demonstriranega dinamičnega giba z uporabo pristopa CRT pri refe-

renčni frekvenci f1. Graf (a) prikazuje časovni potek pozicije vrha robota v primerjavi

z referenco, medtem ko graf (b) prikazuje pospeške vrha robota in vrednost vsiljenih

sil.
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P
oz
ic
ij
a
/
m

P
os
p
eš
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Slika 6.4: Prikaz demonstriranega dinamičnega giba z uporabo pristopa CRT pri refe-

renčni frekvenci f2. Graf (a) prikazuje časovni potek pozicije vrha robota v primerjavi

z referenco, medtem ko graf (b) prikazuje pospeške vrha robota in vrednost vsiljenih

sil.

f1 = 0,8Hz f2 = 1,6Hz

Izmerjena frekvenca [Hz] 0,81± 0,04 1,60± 0,08

Časovni zamik [ms] 128± 22 482± 13

Amplitudno odstopanje [mm] 0,32± 0,63 0,30± 0,52

Max. generirane sile [N] 32,6± 9,9 63,5± 18,1

Tabela 6.2: Prikaz izračunanih značilk, ki omogočajo oceno kvalitete izvedbe di-

namičnega giba z uporabo pristopa CRT.

Teleoperacija

Časovni potek demonstracije z uporabo pristopa teleoperacije je v primeru referenčne

frekvence giba f1 prikazan na sliki 6.5, medtem ko je v primeru referenčne frekvence

giba f2 prikazan na sliki 6.6. Na podlagi časovnega poteka izmerjene pozicije vrha

robota smo lahko določili frekvenco, časovno zakasnitev ter amplitudna odstopanja

demonstriranega giba. Na podlagi časovnega poteka izmerjene sile pa smo določili

vrednost maksimalnih vsiljenih sil v sklopu posameznega giba. Vse te vrednosti so

predstavljene v tabeli 6.3.
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Slika 6.5: Prikaz demonstriranega dinamičnega giba z uporabo pristopa teleoperacije

pri referenčni frekvenci f1. Graf (a) prikazuje časovni potek pozicije vrha robota v

primerjavi z referenco, medtem ko graf (b) prikazuje pospeške vrha robota in vrednost

vsiljenih sil.
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Čas / sČas / s
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Slika 6.6: Prikaz demonstriranega dinamičnega giba z uporabo pristopa teleoperacije

pri referenčni frekvenci f2. Graf (a) prikazuje časovni potek pozicije vrha robota v

primerjavi z referenco, medtem ko graf (b) prikazuje pospeške vrha robota in vrednost

vsiljenih sil.
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f1 = 0,8Hz f2 = 1,6Hz

Izmerjena frekvenca [Hz] 0,82± 0,04 1,61± 0,06

Časovni zamik [ms] 149± 15 482± 14

Amplitudno odstopanje [mm] 0,39± 0,82 0,36± 0,64

Tabela 6.3: Prikaz izračunanih značilk, ki omogočajo oceno kvalitete izvedbe di-

namičnega giba z uporabo teleoperacije.

6.3 Diskusija

Iz rezultatov je razvidno, da so ob začetku izseka operaterji uspešno sinhronizirani z

referenčnim gibanjem, saj je frekvenca poteka demonstriranega giba tako pri frekvenci

f1 kot tudi pri frekvenci f2 zelo podobna referenčni, pri čemer prihaja do minimalnih

odstopanj. Operaterji so sicer konsistentno generirali gib s časovnim zamikom, ki pa

je, v primeru referenčne frekvence f1, najverjetneje posledica časovnega zamika med

operaterjevim zaznavanjem spremembe referenčne pozicije in generiranjem ustreznega

premika. Tako sklepamo, ker so vrednosti časovnih zamikov podobne med posameznimi

pristopi demonstriranja. V primeru referenčne frekvence f2 je časovni zamik večji.

Zaradi nepopolno kompenzirane dinamike robota je bilo namreč generiranje giba bolj

zahtevno. Kljub temu so bili zakasnitveni časi konsistentni. Prihajalo je tudi do

manǰsih amplitudnih odstopanj, saj operaterji niso konsistentno dosegali skrajnih leg.

Zanimivo je, da prihaja do odstopanj tako pri nizki kot tudi vǐsji frekvenci. Zaradi lažje

izvedbe giba z nižjo frekvenco bi namreč pričakovali natančneǰse doseganje skrajnih leg.

Odstopanja so razumljiva, saj je bila prioriteta operaterjev posnemanje dinamike giba

in ne natančno sledenje referenčni poziciji.

Iz časovnih potekov pospeškov je razvidno, da so generirani pospeški v primeru

frekvence f2 vǐsji, kar je razumljivo, saj ima operater na voljo manj časa, da opravi

zahtevano pot. Kljub temu da so si časovni poteki pospeškov glede na izbran pristop

demonstracije med seboj podobni, so iz poteka v primeru teleoperacije razvidne nena-

dne spremembe v pospešku, ki niso razvidne pri ostalih pristopih. Razlog za nenadne

spremembe je verjetno v majhni vztajnosti in dušenju upravljalne naprave.

Za oceno primernosti pristopov pri demonstraciji finih dinamičnih gibov pa je po-

memben tudi potek izmerjenih sil na vrhu robota. Meritve med posameznimi pristopi

žal niso primerljive, saj je v primeru uporabe pristopa CRT operater silo generiral ne-
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posredno na senzor sile, medtem ko je v primeru kinestetičnega učenja del sile generiran

tudi na ostale segmente mehanizma. Pri pristopu teleoperacije operater ni bil v stiku z

robotom, tako da so meritve sile irelavantne. Iz prikazanih potekov meritev sile je raz-

vidno, da so izmerjene sile relativno visoke in večje v primeru vǐsje referenčne frekvence

f2. Razlog za tako visoke sile je nepopolno kompenziran dinamični model robota, ki z

vplivi dušenja in vztrajnostjo onemogočijo demonstracijo zahtevanih dinamičnih gibov

z uporabo majhnih sil.

Kljub temu da so bili operaterji sposobni generirati zahtevane gibe, kar je razvidno

iz izračunanih frekvenc generiranih gibov in relativno majhnih amplitudnih odstopanj,

so za izvedbo zahtevanih gibov generirali visoke sile. Zahtevani gibi so bili enostavni,

saj so zahtevali zgolj premik vzdolž ene osi pri čemer natančnost pozicioniranja ni bila

zahtevana. V kolikor bi referenčni gibi zahtevali gib v večih oseh, z manǰso potjo giba in

z zahtevano natančnostjo pozicioniranja, lahko sklepamo, da operaterji z uporabo tako

visokih sil kot so bile potrebne v naši študiji, ne bi bili sposobni generirati ustreznega

giba. Težko je namreč pričakovati natančno pozicioniranje operaterja med generiranjem

sile, ki so v določenih primerih večje od 50N. V primeru teleoperacije sicer operaterji

niso omejeni z generiranimi silami, nastopa pa problem hkratne uporabe večih naprav

(npr. robot Phantom in krmilna palica), ki zaradi povečane kompleksnosti sistema

operaterju otežijo prenos želenega giba na izvršno napravo. Zato menimo, da so izbrani

pristopi neprimerni za generiranje finih dinamičnih gibov.

Študija učenja finih dinamičnih gibov je bila nadalje bolj podrobno raziskana v ma-

gistrski nalogi z naslovom “Precizno doziranje praškastih materialov s sodelujočim ro-

botom” avtorja Aleša Ručigaja, mentorja Matjaža Mihelja in somentorja Aljaža Baum-

kircherja.



Dodatek B: Statistična analiza

rezultatov študije demonstriranja

finih gibov

V sklopu tega poglavja prikazujemo statistično analizo rezultatov. Rezultati so pred-

stavljeni ločeno za vsak tip naloge na slikah 6.8 in 6.9. Zaradi velikega števila primerjav

smo uporabili grafični prikaz, ki je za lažjo interpretacijo rezultatov razložen na sliki

6.7. Kot že omenjeno v poglavju 3, je bila meja statistične signifikance nastavljena na

0.05. V kolikor je bila vrednost p večja, je bila ničta hipoteza sprejeta, kar pomeni,

da med podatki ni statistično signifikantne razlike. V kolikor je bila ničta hipoteza

zavrnjena, je med podatki obstajala statistično signifikantna razlika.

K - kinestetično (brez viz. skal.)

Kv - kinestetično (z viz. skal.)

C - CRT (brez viz. skal.)

Cv - CRT (z viz. skal.)

T - teleoperacija (brez viz. skal., brez prost. skal.)

Ts - teleoperacija (brez viz. skal., s prost. skal.)

Tv - teleoperacija (z viz. skal., brez prost. skal.)

Tv,s - teleoperacija (z viz. skal., s prost. skal.)

Statistično signifikantna razlika med

teleoperacijo in CRT.
Brez statistično signifikantne razlike med

kinestetičnim učenjem z in brez viz. skaliranja.
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Slika 6.7: Predloga grafičnega prikaza statistične analize.
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Slika 6.8: Premik od točke do točke - statistični pregled testiranja ničtih hipotez primer-

jave različnih pristopov demonstriranja ter vpliva prostorskega in vizualnega skaliranja.
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še
k

H
it
ro
st

S
A
L

A
3

A
3

A
3

A
4

A
4

A
4

A
5

A
5

A
5

p < 0.05p > 0.05

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

T

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

TsTs

TsTs

Ts

Ts

Ts

Ts

TsTs

Ts

Ts

Ts

Ts

Ts

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

Kv

CvCv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Cv

Tv

Tv

Tv

Tv

Tv

Tv

Tv

Tv

Tv

Tv

Tv

TvTv

TvTv

TvTv

TvTv

TvTv

TvTv

TvTv

TvTv

Tv,sTv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Tv,s

Slika 6.9: Sledenje poti - statistični pregled testiranja ničtih hipotez primerjave

različnih pristopov demonstriranja ter vpliva prostorskega in vizualnega skaliranja.
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