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ｒｅａｌｔｉｍｅ ｒｏｂｏｔｃｏｎｔｒｏｌｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｄ，
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｐｒｏｖｉｄｅｄ．

１ ＦｅａｔｕｒｅＴｒａｃｋｉｎｇ

１１ ＳＳＤｍｅｔｈｏｄ

ＴｈｅＳＳＤ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ｗｈｉｃｈａｓｓｕｍｅｓｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓａｒｏｕｎｄａ
ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｒｅｍａｉｎｃｏｎｓｔａｎｔａｓｔｈａｔｐｏｉｎｔｍｏｖｅｓａｃｒｏｓｓ
ｔｈｅｉｍａｇｅｐｌａｎｅ．Ｔｈｅｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｆａｐｏｉｎｔｐ＝（ｕ，
ｖ）ａｔｔｈｅｎｅｘｔｓａｍｐｌｉｎｇｔｉｍｅｔｏｐ′＝（ｕ＋Δｕ，ｖ＋Δｖ）
ｉｓｆｏｕｎｄｂｙｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔΔｐ＝（Δｕ，Δｖ），
ｗｈｉｃｈｍｉｎｉｍｉｚｅｓｔｈｅＳＳＤｍｅａｓｕｒｅ：

ｅ（ｐ，Δｐ）＝∑
Ｗ
［Ｉ（ｕ＋ｉ，ｖ＋ｊ）－

Ｉ′（ｕ＋ｉ＋Δｕ，ｖ＋ｊ＋Δｖ）］２ （１）
ｗｈｅｒｅＩａｎｄＩ′ａｒｅｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｗｏ
ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｉｍａｇｅｓａｎｄＷｉｓｔｈｅｗｉｎｄｏｗｃｅｎｔｅｒｅｄａｂｏｕｔ
ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｕｐｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｔｅｍｐｌａｔｅ．

Ｗｈｉｌｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｉｎ ｗｈｏｌｅ ｉｍａｇｅ ｐｌａｎｅ ｉｓ
ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇ，ｈｅｒｅ，ｔｈｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒａｎｄＳＳＤ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｔｏｓｅａｒｃｈｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔ．

１２ Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ

ＴｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅｔｉｍｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄｂｙ
ｘｋ＋１ ＝Ａｘｋ＋Ｂｕｋ＋Ｄｗｋ （２）
ｙｋ＝Ｃｘｋ＋ｖｋ （３）

ｗｈｅｒｅｗｋａｎｄｖｋａｒｅｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｎｏｉｓｅｓｅｑｕｅｎｃｅｗｉｔｈ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅＱａｎｄｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｎｏｉｓｅｓｅｑｕｅｎｃｅｗｉｔｈ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅＲ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒａｓｓｕｍｅｓ
ｚｅｒｏｍｅａｎＧｕａｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｎｏｉｓｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．

Ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｃｕｒｓｉｏｎｅｑｕａｔｉｏｎｓｔｈａｔ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｌｉｎｅａｒｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｘｋ＋１ｇｉｖｅｎ
ｙ１ｔｈｒｏｕｇｈｙｋ＋１：
Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｔｅｐ
ｘ^ｋ＋１｜ｋ＝ Ａ^ｘｋ｜ｋ＋Ｂｕｋ （４）
Ｐｋ＋１｜ｋ＝ＡＰｋ｜ｋＡＴ＋ＤＱＤＴ （５）
Ｆｉｌｔｅｒｓｔｅｐ
ｘ^ｋ＋１｜ｋ＋１ ＝ｘ^ｋ＋１｜ｋ＋Ｋｋ＋１（ｙＫ＋１－Ｃ^ｘｋ＋１｜ｋ） （６）
Ｐｋ＋１｜ｋ＋１ ＝Ｐｋ＋１｜ｋ－Ｋｋ＋１ＣＰｋ＋１｜ｋ （７）
Ｉｎ（６）ａｎｄ（７）
Ｋｋ＋１ ＝Ｐｋ＋１｜ｋＣＴ（ＣＰｋ＋１｜ｋＣＴ＋Ｒ）－１ （８）

ｗｈｅｒｅＫｉｓｃａｌｌｅｄｔｈｅｇａｉｎｍａｔｒｉｘ；Ｐｉｓｃａｌｌｅｄｔｈｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ．

２ ＩｍａｇｅＢａｓｅｄＶｉｓｕａｌＳｅｒｖｏＣｏｎｔｒｏｌ

２１ ＩｍａｇｅＪａｃｏｂｉａｎ

ＩｎＩＢＶＳｓｙｓｔｅｍ，ｔｈｅｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｓｓｏｌｖｅｄ
ｉｍｐｌｉｃｉｔｌｙ— ｉｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｖｉｅｗｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｍａｔｃｈｅｓ
ｔｈｅｄｅｓｉｒｅｄｖｉｅｗｔｈｅｎｔｈｅｏｂｊｅｃｔｍｕｓｔｂｅｉｎｔｈｅｄｅｓｉｒｅｄ
ｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｅ［５］．ＬｅｔＸｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｏｆｔｈｅ
ｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｉｎｔｈｅｔａｓｋｓｐａｃｅ，ａｎｄＸｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｖｅｌｏｃｉｔｙ．ＬｅｔＸｉｒｅｐｒｅｓｅｎｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｏｆ
ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ Ｘｉ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ．ＴｈｅｉｍａｇｅＪａｃｏｂｉａｎ， Ｊｖ， ｉｓａｌｉｎｅａｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔｍａｐｓ ｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｖｅｌｏｃｉｔｙ ｔｏ
ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓｏｆｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓ，

Ｘｉ＝Ｊｖ（ｒ）Ｘｔ （９）
ＴｈｅｍｏｓｔｃｏｍｍｏｎｉｍａｇｅＪａｃｏｂｉａｎｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｍｏｔｉｏｎｏｆｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｉｍａｇｅ．Ａｃｏｍｐｌｅｔｅｄｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｓｄｅｔａｉｌｅｄｉｎＲｅｆ．［６］．ＴｈｅＪａｃｏｂｉａｎｃａｎａｌｓｏ
ｂｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ：ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｕｐｄａｔｅｄ
ｗｉｔｈｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓ，ｏｒｓｏｌｖｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ．

２２ Ｖｉｓｕａｌｓｅｒｖｏｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ

Ｔｈｅｓｔａｔｅｅｑｕａｔｉｏｎｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｓｃｒｅｔｉｚｉｎｇ（９）
ａｓ

Ｘｉ（ｋ＋１）＝Ｘｉ（ｋ）＋ＴＪｖ（ｋ）Ｘｔ（ｋ） （１０）
ｗｈｅｒｅＴｉｓｔｈｅｓａｍｐｌｉｎｇｐｅｒｉｏｄｏｆｔｈｅｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．

Ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆｔｈｅ
ｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｔｏｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔ
ｔｈａｔｃａｎｂｅｓｔａｔｉｏｎａｒｙｏｒｍｏｖｉｎｇ，ａｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｔｈａｔｐｌａｃｅｓａｃｏｓｔｏｎｅｒｒｏｒｉｎｆｅａｔｕｒｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓａｎｄａ
ｃｏｓｔｏｎｐｒｏｖｉｄｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｅｎｅｒｇｙｉｓｃｒｅａｔｅｄ［７］：

Ｆ（ｋ＋１）＝［Ｘｉ（ｋ＋１）－Ｘｄ（ｋ＋１）］ＴＱ·
［Ｘｉ（ｋ＋１）－Ｘｄ（ｋ＋１）］＋ＸＴｔ（ｋ）ＬＸｔ（ｋ）

（１１）
ｗｈｅｒｅＱａｎｄＬａｒｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｃｅｓｏｎｆｅａｔｕｒｅｅｒｒｏｒ
ａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｉｎｐｕｔ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｂｙｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ（１１）ｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌ
ｉｎｐｕｔＸｔ，ｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｉｎｐｕｔｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ：

Ｘｔ（ｋ）＝－（ＴＪＴｖ（ｋ）ＱＴＪｖ（ｋ）＋Ｌ）－１ＴＪＴｖ（ｋ）·
Ｑ［Ｘｉ（ｋ）－Ｘｄ（ｋ＋１）］ （１２）

ＡｓＥｑ．（１２）ｓｈｏｗｓ，ＱａｎｄＬａｌｌｏｗｔｈｅｕｓｅｒｔｏ
ｐｌａｃｅｍｏｒｅｏｒｌｅｓｓｅｍｐｈａｓｉｓｏｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｒｒｏｒｏｒｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｉｎｐｕｔ；ｔｈｅｉｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｗｉｌｌａｆｆｅｃｔｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅｏｆｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｓｙｓｔｅｍｗｈｉｌｅｔｈｅｒｅｉｓｎｏｔａ
ｓｔａｎｄａｒｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅｆｏｒｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆ
ＱａｎｄＬ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅＪａｃｏｂｉａｎ’ｓｔｉｍｅ
ｖａｒｙｉｎｇｎａｔｕｒｅ，ｉｔｓｈｏｕｌｄｂｅａｄｊｕｓｔｅｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ，
ｗｈｉｃｈｉｎｃｒｅａｓｅｓｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｅｘｐｅｎｓｅ．Ａｎｏｔｈｅｒ
ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｔｈｅＪａｃｏｂｉａｎ ｉｓｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆ

９５３ＤｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＣＭＡＣｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ



ｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙ，ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｍａｋｅｔｈｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈａｎｉｎｖｅｒｓｅ
Ｊａｃｏｂｉａｎｃｏｎｔｒｏｌｌａｗｕｎｓｔａｂｌｅ．

Ｔｏａｖｏｉｄｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙｏｆ
ｉｍａｇｅＪｏｃｏｂｉａｎ，ｔｈｅＣＭＡＣｉｓｕｓｅｄｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｔｈｅ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅｌａｔｉｏｎ．ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｖｅｌｏｃｉｔｙｏｆｔｈｅＣＭＡＣ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓｍｕｃｈｆａｓｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌＮＮ
ｗｉｔｈｔｈｅｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｗｈｅｎｍａｐｐｉｎｇａｖｅｃｔｏｒｆｒｏｍａｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ
ｔｏａｓｍａｌｌｅｒｓｐａｃｅ．Ｃｏｎｔｒｏｌｓｏｌｕｔｉｏｎｃａｎｂｅｇａｉｎｅｄｏｎｌｙ
ｂｙｔｒａｉｎｉｎｇｔｈｅＣＭＡＣｗｉｔｈａｓｍａｌｌｐｏｒｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｓ．
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＩＢＶＳ ｓｈｏｗｎ ａｂｏｖｅ， ｓｙｓｔｅｍ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｉｎｔｏｓｉｍｐｌｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍａｐｐｉｎｇ．

３ ＣＭＡＣＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒＤｅｓｉｇｎ

３１ ＣＭＡＣｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＴｈｅＣＭＡＣｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｈａｔ
ｍｏｄｅｌｓｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａｒｔｏｆｔｈｅ
ｂｒａｉｎｋｎｏｗｎａｓｔｈｅｃｅｒｅｂｅｌｌｕｍ，ｗｈｉｃｈｃｏｎｔｒｏｌｓｔｈｅ
ｍｕｓｃｕｌａｔｕｒｅｓｙｓｔｅｍ［８］．ＴｈｅＣＭＡＣ ｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏ
ｐｒｏｖｉｄｅｍｏｔｏｒｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ．Ｔｈｅ
ｂａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＣＭＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｇａｒｄｉｎｇｉｔｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｉｓｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．１．Ｔｈｅ
ｋｅｙｐｏｒｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＭＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｔｗｏｍａｐｐｉｎｇｓ．

Ｆｉｇ．１ ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆａＣＭＡＣｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

Ｔｈｅｔｗｏｍａｐｐｉｎｇｓｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｉｎｐｕｔａｎｄｏｕｔｐｕｔ．Ｔｈｅｆｉｒｓｔｏｎｅｉｓｔｈｅ
ｍａｐｐｉｎｇｆｒｏｍｉｎｐｕｔｓｐａｃｅＳｔｏｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｍｅｍｏｒｙＡＣ．
Ｔｈｅｑｕａｎｔｉｆｉｅｄｉｎｐｕｔｖｅｃｔｏｒｉｓｄｅｆｉｎｅｄｂｙｓｉ＝｛ｓｉ１，ｓｉ２，
…，ｓｉｎ｝Ｔ，ｗｈｉｃｈｉｓｍａｐｐｅｄｔｏｃｍｅｍｏｒｙａｄｄｒｅｓｓｅｓ．
ＴｈｅｍａｐｐｅｄｖｅｃｔｏｒＲｉ（ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏｃａｌｌｅｄｔｈｅ
ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）ｉｓｄｅｆｉｎｅｄｂｙ

Ｒｉ＝Ｒ（ｓｉ）＝｛ｒ１（ｓｉ），ｒ２（ｓｉ），…，ｒｃ（ｓｉ）｝Ｔ

（１３）
Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆａｄｄｒｅｓｓｅｓｍａｐｐｅｄｆｏｒａｓａｍｐｌｅｏｆ

ｉｎｐｕｔｓｐａｃｅ，ｃ，ｉｓｃａｌｌｅｄｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｓｉｚｅｏｆｔｈｅ
ＣＭＡＣ．ＡｓＦｉｇ．１ｓｈｏｗｓ，ｓｉｍｉｌａｒｉｎｐｕｔｓｅｘｃｉｔｅｍａｎｙｏｆ
ｔｈｅｓａｍｅｃｅｌｌｓｉｎｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｍｅｍｏｒｙ，ｔｈｕｓｐｒｏｄｕｃｅ
ｓｉｍｉｌａｒｏｕｔｐｕｔｓ，ｗｈｉｌｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｓｗｉｌｌｐｒｏｄｕｃｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｕｔｐｕｔｓ．
Ｔｈｅｓｅｃｏｎｄ ｏｎｅｉｓｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｆｒｏｍ ｌａｒｇｅ

ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｍｅｍｏｒｙｓｐａｃｅｉｎｔｏａｓｍａｌｌｅｒｐｈｙｓｉｃａｌｌｙ
ｒｅａｌｉｚｅｄｍｅｍｏｒｙｓｐａｃｅｕｓｉｎｇｈａｓｈｃｏｄｅ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅ
ＣＭＡＣｉｓｕｓｅｄｔｏｌｅａｒｎｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆａｒｏｂｏｔａｒｍ，ｏｎｌｙ
ａｓｍａｌｌｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔｓｐａｃｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅ
ｄｅｓｉｒｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｉｓｕｓｅｄ，ａｌｌｏｗｉｎｇｆｏｒｔｈｅｉｎｐｕｔｓｐａｃｅ
ｔｏｂｅｈａｓｈｅｄｗｉｔｈａｓｍａｌｌｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｃｏｌｌｉｓｉｏｎｓ．

３２ ＣＭＡＣｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ

Ｆｉｇ．２ｉｓｔｈｅｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｖｉｓｕａｌｓｅｒｖｏｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｔｈｅＣＭＡＣ．Ｉｎｔｈｅｄｉａｇｒａｍ，ｔｈｅ
ＣＭＡＣｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄＰＤｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ（ｔｈｅｆｉｘｅｄＰＤ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）ａｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｔｏｇｅｔｈｅｒｉｎｐａｒａｌｌｅｌ．Ａｓｉｍｉｌａｒ
ｐａｒａｌｌｅｌｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｗａｓｆｉｒｓｔｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＭｉｌｌｅｒｆｏｒ
ｔｈｅｉｒｒｏｂｏｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［９］．Ｔｈｅｔｏｔａｌｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｉｇｎａｌｔｏｔｈｅｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｉｓｔｈｅｓｕｍ ｏｆｔｈｅＣＭＡＣ
ｒｅｓｐｏｎｓｅａｎｄｔｈｅＰＤｒｅｓｐｏｎｓｅ．Ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｕｓｅｓｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅＰＤｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｔｏｔｒａｉｎｔｈｅＣＭＡＣ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｇｏａｌｏｆｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｏ
ｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅＰＤｃｏｎｔｒｏｌｏｕｔｐｕｔ，ｓｉｎｃｅｔｈｅＰＤｃｏｎｔｒｏｌ
ｏｕｔｐｕｔｉｓｄｉｒｅｃｔｌｙｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｔｏｔｈｅｅｒｒｏｒｓｉｇｎａｌ．Ｔｈｅ
ＣＭＡＣｗｉｌｌｃｏｎｔｉｎｕｅｔｏｌｅａｒｎｕｎｔｉｌｔｈｅｓｙｓｔｅｍｅｒｒｏｒｓａｒｅ
ｗｉｔｈｉｎｔｈｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｓｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍ［１０，１１］．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ
Δｗｉ＝β（ｕｔｏｔａｌ－ｕＣＭＡＣ）＝β·ｕＰＤ （１４）

ｗｈｅｒｅｕｔｏｔａｌｉｓｔｏｔａｌｃｏｎｔｒｏｌｓｉｇｎａｌ；ｕＣＭＡＣ ｉｓＣＭＡＣ
ｒｅｓｐｏｎｓｅａｎｄｕＰＤｉｓＰＤｏｕｔｐｕｔ．

Ｆｉｇ．２ ＢｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｖｉｓｕａｌｓｅｒｖｏｃｏｎｔｒｏｌｕｓｉｎｇＣＭＡＣ

ＴｈｅＣＭＡＣｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｗｏｒｋｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：ｔｈｅＣＭＡＣ
ｉｎｐｕｔｓｐａｃｅｉｓｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｄｅｓｉｒｅｄｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒＸｄ ｏｆｔｈｅｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒ．Ｔｈｅｗｈｏｌｅ
ｍｅｍｏｒｙｏｆｔｈｅＣＭＡＣｉｓｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄｔｏｚｅｒｏ．Ａｔｔｈｅｆｉｒｓｔ
ｒｕｎ， ＣＭＡＣ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕＣＭＡＣ ｉｓ ｚｅｒｏ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｉｓｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｂｙｕＰＤｅｎｔｉｒｅｌｙ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅ
ｔｉｍｅ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓｉｎｔｈｅＣＭＡＣａｒｅ
ｔｒａｉｎｅｄｂｙｕＰＤ ａｓ（１４），ｓｏｗｅｉｇｈｔｓｉｎｍｅｍｏｒｙａｒｅｎｏ
ｌｏｎｇｅｒｚｅｒｏ，ｔｈｕｓｉｎｔｈｅｌａｔｅｒｔｉｍｅ，ｕＣＭＡＣａｎｄｕＰＤ ａｒｅ
ｓｕｍｍｅｄｔｏｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒ．Ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｐｅｅｄ
ｏｆｔｈｅＣＭＡＣｉｓｖｅｒｙｈｉｇｈ．Ａｆｔｅｒｓｅｖｅｒａｌｐｅｒｉｏｄｓｏｆ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｔｈｅ ｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒ’ｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｎｅａｒｌｙ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｔｈａｔｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｂｊｅｃｔ．Ａｔｔｈｉｓｔｉｍｅ，

０６ ＷａｎｇＨｕａｍｉｎｇ，ＬｕｏＸｉａｎｇ，ａｎｄＺｈｕＪｉａｎｙｉｎｇ



ｔｈｅｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｉｓａｌｍｏｓｔｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｂｙｕＣＭＡＣ，ｗｈｉｌｅ
ｕＰＤ ｉｓｎｅａｒｚｅｒｏ．ＷｉｔｈｔｈｅＣＭＡＣｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｗｈｉｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｃａｎｂｅｒｅａｌｉｚｅｄａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｅｎｓｕｒｅｄ．

４ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

４１ Ｖｉｓｕａｌｓｅｒｖｏｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ

Ｔｈｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｓｙｓｔｅｍｉｓｓｈｏｗｎ
ｉｎＦｉｇ．３．Ｔｈｅｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｉｓａｃｔｕａｔｅｄｔｏｍｏｖｅａｌｏｎｇ
ｔｈｅｘ，ｙ，ｚａｘｅｓｔｏｔｒａｃｋｔｈｅｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔ．Ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｆｖｉｓｕａｌｓｅｒｖｏｃｏｎｔｒｏｌｉｓｔｏｍａｐｔｈｅｅｒｒｏｒ
ｓｉｇｎａｌｉｎｉｍａｇｅｓｐａｃｅｔｏｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｓｉｇｎａｌｉｎｘ，ｙ，ｚ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｄｒｉｖｅｔｈｅｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｔｏｔｒａｃｋｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔｏｂｊｅｃｔｍｏｖｉｎｇｉｎａｒａｎｄｏｍｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｗｉｔｈａｎ
ａｖｅｒａｇｅｓｐｅｅｄｏｆ０．１２ｍ?ｓ．Ｔｈｅｗｏｒｋｓｐａｃｅｉｓａｃｕｂｏｉｄ
ｗｉｔｈ０＜ｘ＜２００ｍｍ，－１００＜ｙ＜１００ｍｍ，０＜ｚ
＜２００ｍｍ．Ｔｏｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｃｈａｎｇｅｏｆｆｅａｔｕｒｅ
ｐｏｉｎｔｓａｄｅｑｕａｔｅｌｙｉｎｔｈｅｉｍａｇｅｐｌａｎｅｉｎｄｕｃｅｄｂｙｔｈｅ
ｍｏｖｅｍｅｎｔｉｎｗｏｒｋｓｐａｃｅ，ｔｗｏｃａｍｅｒａｓａｒｅｕｓｅｄ．Ｏｎｅｉｓ
ｐａｒａｌｌｅｌｔｏｔｈｅｘａｘｉｓａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｔｏｔｈｅｙａｘｉｓ．Ｔｈｉｓ
ｋｉｎｄｏｆｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｉｓｂａｓｅｄｏｎｘａｎｄｙｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ
ｏｆｏｂｊｅｃｔｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍ ｔｗｏｃａｍｅｒａｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，
ｗｈｉｃｈｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅｉｎｐｕｔｖｅｃｔｏｒｏｆｔｈｅＣＭＡＣＮＮａｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｓｅｃｔｉｏｎ４．２．Ｉｎｔｈｉｓｓｙｓｔｅｍ，ａＳｏｎｙ
ＸＣ７７ＲＲｂｌａｃｋａｎｄｗｈｉｔｅＣＣＤｃａｍｅｒａｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄ，
ｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｓ７６８（Ｈ）×４９３（Ｖ）ｓｅｎｓｏｒｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆ
ｓｉｚｅ１１μｍ（Ｈ）×１３μｍ（Ｖ）．Ｔｈｅｆｒａｍｅｒａｔｅｉｓ３０
ｆｒａｍｅ／ｓａｎｄｔｈｅｆｏｃｕｓｌｅｎｇｔｈｉｓ５０ｍｍ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄ．

Ｆｉｇ．３ Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｓｙｓｔｅｍ（ｕｎｉｔ：ｍｍ）

Ｆｉｇ．４ｓｈｏｗｓｔｈｅｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｖｉｓｕａｌｓｅｒｖｏ
ｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇａＣＭＡＣＮＮａｎｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ．
ＴｈｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｉｓｕｓｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｂｏｔｈｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｂｊｅｃｔａｎｄｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒ，ａｎｄ
ｔｈｅｎｔｗｏｗｉｎｄｏｗｓｏｆｐｒｏｐｅｒｓｉｚｅａｒｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄａｒｏｕｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ；ｔｈｅＳＳＤ ｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｔｏｓｅａｒｃｈｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓ．ＴｈｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｃａｎａｌｓｏｓｅｒｖｅｔｏ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｔｈｅｔｉｍｅｄｅｌａｙｃａｕｓｅｄ ｂｙｔｈｅｉｍａｇｅ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｓａｖｅｕｓｐｒｅｃｉｏｕｓｔｉｍｅ
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ｐａｒａｍｅｔｅｒｃｉｓ２０ａｎｄｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅβｉｓ０．５．Ｆｉｇ．６
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ｅｒｒｏｒｓｉｇｎａｌｉｓｄｅｆｉｎｅｄｉｎｔｈｅｉｍａｇｅｓｐａｃｅ，ｔｈｅｎｔｈｅ
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ｃａｎｂｅｒｅａｌｉｚｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅＣＭＡＣＮＮａｎｄｔｈｅＣＭＡＣＮＮ
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［５］ＣｏｒｋｅＰＩ，ＨｕｔｃｈｉｎｓｏｎＳＡ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｖｉｓｉｏｎ，ｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ［Ａ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０００ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，
ＣＡ，２０００．６２２ ６２９．

［６］ＨｕｔｃｈｉｎｓｏｎＳＡ，ＨａｇｅｒＧ，ＣｏｒｋｅＰＩ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｖｉｓｕａｌｓｅｒ
ｖｏｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，
１９９６，１２（５）：６５１ ６７０．

［７］ＶｉｋｒａｍａｄｉｔｙａＢａｒｍｅｓｈｗａｒ，ＮｅｌｓｏｎＢｒａｄｌｅｙＪ．Ｖｉｓｕａｌｌｙｇｕｉｄｅｄ
ｍｉｃｒｏａｓｓｅｍｂｌｙｕｓｉｎｇｏｐｔｉｃａｌｍｉｃｒｏｓｃｏｐｅｓａｎｄａｃｔｉｖｅｖｉｓｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ａ］．Ｉｎ：ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ａｌｂｕｑｕｅｒｑｕｅ，ＮｅｗＭｅｘｉｃｏ，１９９７．３１７２
３１７７．

［８］ＡｌｂｕｓＪＳ．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｃｏｎｔｒｏｌ：Ｔｈｅｃｅｒｅ
ｂｅｌｌａｒｍｏｄｅｌａｒｔｉｃｕｌａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ（ＣＭＡＣ）［Ｊ］．Ｔｒａｎｓｏｆｔｈｅ
ＡＳＭＥ：ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｙｎａｍｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄＣｏｎ

２６ ＷａｎｇＨｕａｍｉｎｇ，ＬｕｏＸｉａｎｇ，ａｎｄＺｈｕＪｉａｎｙｉｎｇ



ｔｒｏｌ，１９７５，９７（３）：２２０ ２２７．
［９］ＭｉｌｌｅｒＷＴ，ＧｌａｎｚＦＨ，ＫｒａｆｔＬＧ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｇｅｎｅｒａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆｒｏｂｏｔｉｃｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ，１９８７，６（２）：８４
９８．

［１０］ＣｅｔｉｎｋｕｎｔＳ，ＤｏｎｍｅｚＡ．ＣＭＡＣｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｆｏｒｓｅｒｖｏ
ｃｏｎｔｒｏｌｏｆｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎｍａｃｈｉｎｅｔｏｏｌｓ［Ａ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃＡｍｅｒｉ
ｃａｎＣｏｎｔｒｏｌＣｏｎｆ［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ，１９９３．１９７６
１９８０．

［１１］ＫｕＳａｎｇＳｏｏｎ，ＰｉｎｓｏｐｏｎＵｎｎａｔ，ＣｅｔｉｎｋｕｎｔＳａｂｒｉ，ｅｔａｌ．Ｄｅ
ｓｉｇｎ，ｆａｂｒｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｔｒｏｌｏｆａ
ｔｈｒｅｅｄｅｇｒｅｅｏｆｆｒｅｅｄｏｍ ｎａｎｏｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥ?ＡＳＭＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ，２０００，５（３）：２７３ ２８０．

［１２］ＫａｒａＲ，ＷｉｒａＰ，ＫｉｈｌＨ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｎｅｕｒａｌｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒａｎｄ
ａｄａｐｔｉｖｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｆｏｒｖｉｓｕａｌｒｏｂｏｔｔｒａｃｋｉｎｇｔａｓｋｓ［Ｒ］．Ｕｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｕｌｈｏｕｓｅ，Ｆｒａｎｃｅ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔＥＥＡＴＲＯＰ
ＴＲ０００１，２０００．

基于 ＣＭＡＣ神经网络和 Ｋａｌｍａｎ滤波器的三维视觉跟踪
王化明１ 罗 翔２ 朱剑英１

（１南京航空航天大学机电学院，南京 ２１００１６）
（２东南大学机械工程系，南京 ２１００９６）

摘 要 采用Ｋａｌｍａｎ滤波器来预测图像特征点的位置，然后在其周围建立图像处理窗口，以达到
减小特征点搜索区域及提高图像处理速度的目的．根据基于图像的视觉伺服 ＩＢＶＳ（ｉｍａｇｅｂａｓｅｄｖｉ
ｓｕａｌｓｅｒｖｏｉｎｇ）的原理，在视觉伺服控制环中加入ＣＭＡＣ（ｃｅｒｅｂｅｌｌａｒｍｏｄｅｌａｒｔｉｃｕｌａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）神经网
络来实现从图像空间的误差信号向输入空间的控制信号的非线性映射，从而避免了图像雅可比矩

阵的不断调整及其复杂的求逆过程．模拟结果表明：采用Ｋａｌｍａｎ滤波器能有效预测特征点的位置，
同时采用ＣＭＡＣ神经网络能实现在线有导师学习，末端执行器能较好地对目标物体进行跟踪．
关键词 视觉跟踪；ＣＭＡＣ；神经网络；Ｋａｌｍａｎ滤波器
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