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ProcC Lokalizace?

Problém urceni pozice robota
a veéci kolem n¢;. (filtrovani dat, state
estimation)

e Je dulezita
,Knowledge about where things are is at the
core of any succesfull physical interaction with
the environment”

Sebastian Thrun

* Je obtizna

,Other vehicles were very good at sensing

obstacles, but had difficulty following waypoints

or were scared of their own shadow,

hallucinating obstacles where they weren't”
Thomas Strat




Lokalizace je obtizna

e Prostredi je CasteCné pozorovatelné
-Senzory jsou drahé
-Nepresné
-Poskytuji pouze neprimé informace

* Nedeterministické
 Dynamické

-jesté navic bych to chtél ¢asto real time (pokud nejsem v
cernu)



Tri druhy problému

 Sledovani Pozice
-vyrazne jednodussi nez ostatni
problémy

e Urceni Pozice
-slozitost roste s rozsahem svéta

* Problém Uneseného robota
-Vyrazné nejobtiznéjsi problém

KENSINGTON ROAD
Optians ! '




Jak na to?

Poskytneme robotovi pravdépodobnostni model situace:

specifikujeme mnozinu X, skrytych a mnozinu E; pozorovatelnych
stavovych promeénych.

Predikéni model svéta:
P(Xiy1| Xo:0 )= P(X¢yq| X))
(z Markovova predpokladu)

Model Senzoru:
P(E;| Xo.; )= P(E;| X;)
(z Markovova predpokladu)

Pocatecni stav:

P(Xo)

(vSimnéte si vztahu s problémem lokalizace)



Pane, pojdte si hrat

 Je Markovuv predpoklad smysluplny?
e Staci nam takovyto model?

e Chce to jesté neco?



Pane, pojdte si hrat

 Je markovuv predpoklad smysluplny?
-zavisi na domeéné

e Stacinam takovy to model?

-ANO... sestrojime sdruZenou distribuéni funkci pro véechny proménné:
P(Xtr El:trAl:t) — P(X[}) Hit:l P(Xll Xi—l rA i—1 ) P(Ell Xi )

-marginalizace nam odpovi na vSechny otazky o doméné

e Chce to jesté néco? -stacionarni proces, rekurzivni
rovnice pro filtrovani



Rekurzivni rovnice

 Umoznuje nam postupné pridavat
pozorovani do aktualni predstavy o
svété(sekvencné)

P(X;i1] €1.t+1, Xo) = aP (et+1|xt+1)z P(Xiyq1]| X)) P(X¢| €1.6, Xo)-

Xt
-identifikujeme 2 casti vypoctu

Predikci a upraveni
pravdepodobnosti podle pozorovani



Spojita domeéna!

* Integral misto nasobeni

)

e Parametrické modely- potrebujeme vyssi vyjadrovaci silu.

e Diskretizace



Diskretizace

Hidden Markov Models/Dynamic bayesian networks
-diskretizuji na “mrizku®



Kalmanuv filter

e aproximace pomoci normalniho
rozdéleni

* nenarocni na vypocetni silu

* Neni schopen vyuzivat univerzalniho
predikcniho modelu ani modelu
senzoru




Monte Carlo Metody

 Monte Carlo je Rodina pravdépodobnostnich algoritmu

e Priklad: vypocet n
: K 1.Sestrojte ¢tverec a mu vepiSte kruznici
2 +%5 2.Vemte hrst ¢o¢ky a vyhod'te do vzduchu

P S A 3.Spoctéte pomér k zrnek coc¢ky ve ¢tverci a v kruznici
- S vy Al -':'u‘-' L A ard
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Monte Carlo Lokalizace

e Sekvencni Monte Carlo

» Rozlozeni pravdépodobnosti pozic
robota je reprezentovano mnozinou
vazenych ¢astic P = {p; = (v;, x;)}

v; — vaha
X; — vektor stavovych proménych

* Interference probiha nad touto
mnozinou castic



3 kroky algoritmu

Predikcni krok

* \lyuzijeme prechodovy model :
P(Xi+11Xe)

vsem casticim vygenerujeme:

Xi(t+1) = Xet11Xi0)i(w)

* Typicky se zvysuje nejistota ohledné
pozice robota

* Dead reckoning (navigace vypoctem)



3 kroky algoritmu

Korekcni krok (update)

e Vyuziva model senzoru:
P(E;|X;)

 Pomoci Bayesovy véty upravuje vahy castic:
’ —
Vie = a vy P(eg] X;)
a - normalizacni faktor



3 kroky algoritmu

Prevzorkovani (resampling)

Cilem je ziskat mnozinu prvku se stejnymi
vahami

-prvky s malymi vahami zanikaji

-s velkymi se duplikuji

Snaha je omezovat Sum pri prevzorkovani
Polya process = bojujeme proti straté
variability

Pri velkem poctu prvkd hraje volba
prevzorkovaci ho algoritmu spise okrajovou
ulohu.

qineel is rotagg ”

point

the roulette wheel

F == has smallest share of
the roulette wheel



Vlastnosti

e Schopnost reprezentovat libovolné
rozlozeni pravdépodobnosti.

* Akceptovat libovolny model svéta a
senzoru

* Prirozené koncentruje vypocetni silu
na mista ktera nas zajimaji

e Schopno resit problém sledovani
pozice i problém globalni lokalizace

e Snadna paralizovatelnost
 Moznost Hard Real Time




Vlastnosti
 MUze mit problém s priliS presnymi
senzory

-1 zcela selhat pri pouziti prilis
presnych senzoru




I

RozSireni

e Mixture MCL

* Snaha resit i problém uneseseného robota

o Cast vzorkl je generovand pouze podle
aktualniho pozorovani

 variabilni pfimichavani vzorku



Kontakt: skalsky@email.cz
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