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Bayesiiv filtr Histogramovy filtr Césticovy filtr Kalmanav filtr Model pohybu

Bayesiv filtr: framework

e Je dano:
e Posloupnost pozorovani z a akci u:

dt = {ula Z1y v ey U, Zt}

e Sensoricky model p(z|x)

e Model akel (pohybu) p(x|u, x")

e Potatetni (prior) pravd&podobnost stavu p(x)
e Chceme:

e Odhad stavu (posterior)

o Posteriorni pravdépodobnost oznalujeme jako belief (vira):

Bel(xt) = p(xt|u1, z1, - - -, Ut, 2¢)

Model senzoru



Bayesiiv filtr

Histogramovy filtr Casticovy filtr Kalmanav filtr Model pohybu

Markoviiv predpoklad
) W @
) —)

P(Zt|X0:t721:t,U1:t) = P(Zt|Xt)

P(Xt|X1:t—1721:t,U1:t) = p(Xt|Xt—1;Ut)

Staticky sv&t (nebo dynamika modelovand v x)
Dokonaly model svéta (model senzoru) a model pohybu
Nezavisly Sum

PYesna reprezentace p(x)

Model senzoru



Bayesiiv filtr

Bayesiv filtr - odvozeni

Bel(x:)| = p(xt|lu1,z1,...,us,2¢)
Bayes = np(ze|xe, u1, 21, .. ue)p(Xe|ur, 21, .oy )
Markov = np(z¢|xe)p(xe|ur, z1, . . ., ur)
Totalprob. = NP(Z¢|X¢) / p(xe|ut, z1, ..., U, Xe—1)
p(xt—1|u1, z1, ..., u)dxe—1
ko = np(ze|xe) [ p(xe|ue, xe—1)p(xe1lur, 21, .. ur)dxe s
Markov = np(zt|xt) / p(xt|ue, xe—1)p(xe—1|u1, z1, - - -, ze—1)dXe—1

= 77p(zt|Xt)/p(Xt|UtaXt—l)Bel(Xt—l)dXt—l




Bayesiiv filtr

Bayesiv filtr

Bel(xt) = np(zt\xt)/p(xt|ut,xt_l)Be/(xt_l)dxt_l

if disa z then if disa u then
n=20 for all x do
for all x do Bel'(x) =
Bel'(x) = p(z|x)Bel(x) [ p(x|u,x")Bel(x")dx’
n =n+ Bel'(x) end for
end for end if

for all x do
Bel'(x) = n~1Bel'(x)
end for
end if

return Bel'(x)
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Bayesovy filtry - celd rodina metod

Kalmanav filtr

Histogramovy filtr
Particle filtr

Skryté Markovovy modely

Dynamické Bayesovy sité

Céstetn& pozorovatelné Markovovy rozhodovaci procesy
(POMDPs)



Bayesiiv filtr

Neparametrické filtry

Aproximace hustoty pravdépodobnosti kone¢nou mnoZinou
hodnot

e Umi reprezentovat libovolné rozlozeni

Velikost mnoZiny reprezentant(i ovliviiuje rychlost vypoctu a
kvalitu filtrace

Histogramovy x &asticovy filtr

p(x)
[ Histogram

p(x)
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Histogramovy filtr

Histogramovy filtr

if disa z then
n=0 Bel(L; = 1)
for all x do o
Bel'(x) = p(z|x)Bel(x) - ‘
1 =1+ Bel'(x) |
end for ‘
for all x do 1 f
Bel'(x) = n~1Bel'(x) 0| = = Y ‘
end for ‘
else if d is a u then L =
for all x do (0’ 0, 0) ~
Bel'(x) = [ p(x|u,x")Bel(x")dx’
end for Bel(x: = (x,y,9))
end if

return Bel'(x)
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Histogramovy filtr

o SloZitost O(n?) — p¥i aktualizaci z modelu pohybu se prochazi
kaZda burikal
e Selektivni update
e uvaZuje se jen ast stavového prostoru
e ale pak je potfeba sledovat, jak Uspésné je robot lokalizovan
e Dynamicka dekompozice stavového prostoru — kd-stromy
(density trees): ,jemnost* déleni z4visi na hustot&

Y7

pravd&podobnosti (vy3si hustota => jemné&jsi dé&lenf)

i 2




Casticovy filtr

Casticovy filtr (particle filter)

Hustota pravdépodobnosti je reprezentovana ,,vhodné"
(ndhodn& umisténymi vzorky):

Be/ Xt

Vzorky jsou vazené.
Podle vahy v &ase t — 1 se vybiraji vzorky pro &as t
Velice jednoduchy na implementaci
Nejuniverzdlngjsi z BF: reprezentace

. p.(x).

procesi

~ {xi)w

)} i=1,..m

yeeeyM

distribuce a

p(x)

—— Samples

LA

X
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Casticovy filtr
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Algoritmus &asticového filtru

Particle_filter(S¢—1, us—1, 2¢)

St = (Z), n= 0

for i=1,...,ndo Generuj nové vzorky
Vyber index j; podle diskrétni distribuce dané w;_1
Vyber x{ z p(x¢|x¢—1, ur—1) na zaklad& X1 aupg
wy = p(z¢|x{) Spotitej vahu
n=n+w Aktualizuj normalizéni faktor
Se =S U{{x{,w)} P¥idej vzorek

end for %
fori=1,...,ndo Normalizuj vahy
wi
t n
end for .



Bayesuv filtr Histogramovy filtr Césticovy filtr Kalmanav filtr Model pohybu Model senzoru

Pro¢ se vazi?




Casticovy filtr

Pro¢ se vazi?
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Kalmandav filtr

Kalmanuv filtr

e Unimodalni reprezentace hustoty pp. Gaussidnem

e

~ N(u,0%)
1
- oy
V2roe 202 e
~ N(u,X)
1w e



Kalmandav filtr

Linedrni transformace

e Linedrni transformace zachovévaji normalni rozdéleni

2
X~N(p,0°)
Y=aX+b

X1~N(u1,03) 3 i 1
’ => p(X1)p(X2) ~ N ,
Xo~N (112, 02) p(X1)p(X2) a%+a§ﬂl+ o2 4 o212 o1+ 0,2

} => Y ~ N(au + b, a*c?)

Q

=N
+
NN

XNN(IU’az) _ T
o }_> Y ~ N(Au + B, ATAT)

X1NN(‘LL1 21) Z2 Z1 1
’ => p(X X))~ N + 3
Xo~N(p12, X2) pIX1)p(Xe) PRI PR I L !
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Zakladni predpoklady

e Musi platit Markovova podminka + tfi nasledujici:

e Pravd&podobnost prechodu stavu (model pohybu) p(x|u, x’) je
linedrni s pfidanym Gausovym Sumem:

Xt = Axe—1 + Brup +&;
e Model senzoru musi byt linedrni s Gausovym Sumem
Zy = CXt + (St

e Potatetni informace (vira) musi mit normalni rozloZzen{
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Kalmanuv filtr

Apriorni znalost Nové mé¥eni

Ve

Integrace nového méfeni



Kalmandav filtr

Kalmanuv filtr

&

Aktudlni stav Provedeni akce

Nové méfeni Integrace nového mé&feni
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Model pohybu
Algoritmus

Model senzoru

Algoritmus Kalman filter(u—1, X¢—1, U, Z¢)

Predikce (integrace akce)
A = Atpit—1 + Brug
Zt = Atzt_]_AtT aF Rt




Kalmandav filtr

Linedrni transformace Kalmanova filtru
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Kalmandav filtr

NeLinearni transformace

piy)
— Gaussian of piy)
4 ) % Mean of piy)
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Casticovy filtr

Kalmandav filtr Model pohybu

Rozsiteny Kalmandv filtr

6 3
piy) — Function gix)
— Gaussian of piy) = Taylor approx.
4 || — EFK Gaussian 4 &= Meanp
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Model senzoru
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Rozsiteny Kalmandv filtr

e Pro linearizaci pouzivdime Taylorlv rozvoj v u, tj. matice
derivaci funkci — Jakobidny

e Predikce:

(g)t(aﬂt 1)(Xt L —

glue,xt — 1) =~ g(ug, pe—1) + Ge(xe—1 — pe—1)
o Korekce:

glug, xe —1) ~ glue, pe—1)+ fe—1)

o 5 = = =
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Model pohybu
Algoritmus

Model senzoru

Algoritmus Extended_Kalman filter(ps—1, X¢—1, Ut, 2t)

Predikce (integrace akce)
fie = g(ue, fie—1)

it = Gtzt_l GtT 4F Rt




Model pohybu

Model pohybu

e Pro implementaci Bayesova filtru potfebujeme definovat
model pohybu p(x|x’, u).

e Model pohybu definuje pravdépodobnost, Ze po provedeni
akce u ve stavu x’ bude robot ve stavu x.P¥edpoklddame
robot pohybujici se v roving, tj x = (x,y, ¢)

e Existui rizné modely (v zdvislosti na typu ¥izeni, zahrnuti
kinematiky, atd.)

Y
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Odometricky model pohybu

e Robot se pohybuje z <)'<,)7,<;_5> do <)?’,)7’,g5’>

e Z odometrie ziskdame u = (o1, Orot, , Otrans)

5trans = \/()_(/ _)_()2 + (}_// _.)_/)2

Sroty, = atan2(y' —y, X — %) — ¢
5rot2 — QE/ - Q_S - 5rot1




Model pohybu

5r0t1 = 5r0t1 + €Oél|5rot1 |+a2|5trans|
5trans = 5trans = so¢3|(Sm,,75|—',—o¢4(|5,ot1|—i—|(5rot2|)
6r0t2 = 6r0t2 + Ea1|5rot2 |+a2|6trans|

e Sum je ddn EtyFmi parametry

e Na celém modelu je nejtézsi
experimentdlné

ziskat pravé parametry Sumu —



Bayesuv filtr Histogramovy filtr Césticovy filtr

Kalmanav filtr Model pohybu Model senzoru

Typické distribuce Sumu

Normalni

Trojuhelnikova

b b
0 pokud |x| > V602
2,2 = Voo? x| jinak
602 J
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Odometricky model pro vzorkovani

o

u= <6rot1,6rot275trans> , X = <X,y,d)> => X/ = <X/,y Q))

6rot1 = 5rot1 + sample(al‘(srot1| + a2|6trans|)
Otrans = Otrans + Samp/e(a3’5trans’ + 044(‘5rot1’ + ‘5rot2 ’))
droty, = Orot, + sample(a1\5,0t2| + 062|5trans|)

= X+ dtrans + €0S(¢ + rot,)
Y = X+ btans + sin(¢ + Sror,)
¢ = o+ Srotl +8rot1

return <x’,y’,¢’>

sample (normdlini rozloZenf): %leil rand(—b, b)
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Vypoc !
ypocet p(x|u, x

Hodnoty z odometrie (u)
Otrans = \/()_‘/ - )?)2 + (}_’/ - }_’)2
Sroty atan2(y' — 3,8 —X) — ¢
5rot2 = (Z_bl - QZ - 5rot1

Idedlni p¥ipad

Strans = \/(X/ - X)2 + (y/ - y)2

brot, = atan2(y’ —y,x' —x)—¢

6rot2 = d), - d) - 5rot1
Vypocet pravdépodobnosti

N

P11 = prOb((srotl - 5rot17 Qg |6rot1| + 0426trans)
P2 = prOb((Strans - 5tran57 a36trans + a4(|6rot1| + |5rot2 |)
p3 = prOb((;roQ - 6rot27 a1|6rot2| + 0426trans)

return pypops «— predpokladame nezavislost

Model senzoru
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Aplikace

e Vysledna hustota pravdépodobnosti zavisi na ujeté trajektorii,
ne pouze na vysledné pozici!

e Pro slozit&jsi pohyby se opakované provadi ptedchozi
algoritmus.

e Typicky p¥ipad, jak vypadd distribuce (2D projekce)
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Skladani trajektroii

10 meters




Model senzoru

Cilem je urtit p(z|m, x).

Budeme pouZivat proximitni senzory (laser).

Scan se skladd z k méfeni (paprskil): z = {z1, z, . ..

PfYedpokladdme, Ze paprsky jsou nezavislé:
P(z|x,m) =]],_; k|x, m

Model senzoru
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Paprskovy model - komponenty

Normalni rozlozeni Poisonovo rozloZeni

Pt | vem) p(! | 2.m)

. '\ m—— ]

. P S -
“f “max ) “max
2 ~Ashort? pokud 0 < z < z*
nN(z,z*,0t.) pokud 0 < z < z M Xshorre™ s pokud 0 < z < z
ezl m) = {0 S ™ pupgn(elem) = 4 ok
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Paprskovy model - komponenty

Rovnomé&rné rozloZeni Diskrétni rozloZeni :-(
" .
plzf | zp,m) plzF | oy, m)
2h* 2 =
ot A Zy Zmax
—— pokud 0 < z < zpmax 1 kud 7z —
=47 pokud z = zmax
Prand(z]x, m) {Omax finak Pmax(z]x, m) = {0 finak a



Model senzoru

Slou&eni

T

Qhijt phit(z|x, m)
p(Z|X, m) _ Qshort pshort(Z|X7 m)
Qrand prand(z|X7 m)
QUmax Pmax(z|x, m)

o

Parametry modelu se uréi néjakym uéicim algoritmem na
zdklad& naméfenych dat(E-M, genetické algoritmy)

Zexp se politd raytracing, cozZ je Casové narofné.

Lze potitat jen né&lteré paprsky (nap¥. 8); navic v&tsi
nezavislost.

Lze pouzit pfedpotitané mapy (pro kazdé (x, y, z¢))
Vyndsobenim modelu senzoru A < 1 omezime vliv senzoru.
Model je nespojity => aproximaéni vyjadfeni hustoty pp.
muiZe minout dany stav.
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