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e |okalizace je problém urceni pozice robotu

e relativné vzhledem k podatecni pozici
robotu

e v daném systému soufadnic (ve znamé
mapé)

Robot

R Xy.4]

e Pozice je uvazovana vcetné natodeni!
tj. (z,y, ), ptip. (x,y, 2, roll, pitch, yaw)
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e Polohu nelze mé¥it Zddnym senzorem => pozice je vypoctena ze
senzorickych dat

e Ale senzory jsou nepresné!

e Ptikazy jsou provadény neprené

e Jedno senzorické méfeni k urceni polohy nestaci
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Taxonomie

(kontinudlni, , position tracking”)
Pocatecni pozice je znama
Korekce odometrickych chyb
Omezend chyba
Unimodalni distribuce (Gausian)

(absolutni, ,lost robot problem")

Pocatelni pozice neni zndma
Neomezenda chyba
Unimodalni distribuce nestaci

(, kidnapped robot problem*)

Detekce a oprava chyby
Vhodné pro testovani
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0 a Taxonomie

e Robot je jediné, co se pohybuje

e Pozive robotu je jedina proménna , Hezké matematické” vlastnosti

e Objekty a/nebo jiné roboty se pohybuji
e Objekty: lidé, svétlo (pro kamery), dvefe, ...
e Dva pfistup fesSeni

— Pohyb objektl 1ze modelovat => tvofi ¢ast stavového popisu
ulohy
— Data o pohyblivych objektech jsou filtrovana

d {I\\I\Hly
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0 a Taxonomie

L
e Lokaliza¢ni modul pouze sleduje, co se déje - nema vliv na Fizeni
robotu
e Lokalizace je vedlejsi produkt jiné ulohy
L

e Robot je Ffizen za ucelem lepsiho uréeni polohy

e Dava lepsi vysledky ...

e ... ale ne vzdy jde pouzit

o St¥idani cild: chvili se lokalizuje, chvili se Yesi primarni tdloha

o Cil se generuje jako kompromis
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® ¥ Pasivni lokalizace

True Path |
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0, a Aktivni lokalizace

[TTT]
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Taxonomie

Klasicky problém

Neni nutnd zadna komunikace, vse v jednom

KaZdy robot se lokalizuje samostatné(tva¥i se, Ze ostatni neexistuji)

Ale pokud jsou roboty schopny se navzajem detekovat, je to lepsi

Lokalizace sebe sama v mapé druhého robotu

Znam svoji polohu, polohu druhého robotu a nasi relativni pozici

=> optimalizace (, gumicky")
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@ a My se budeme zabyvat

e Terestrialni robot pohybujici se na rovné hori-
zontdlni ploge (2D)

e Snimdna je jen jedna rovina prostredi

e Vé&tSina objektl je statickd a detekovatelna sen-
Zory

e Pouzivame senzory mé¥ici vzdalenost
e Pasivni lokalizace

e Jeden robot

e |okalni, globalni i nakopnuty robot
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Poloha se hledd pouze v nejblizS8im okoli odhadnuté pozice
Vyzaduje se vyssi presnost

Vstup: lokdlni a globalni mapa (scan)

Vystup: transformace minimalizujici miru nesouladu map
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Kontinualni lokalizace

e Existuje spousta metod liSicich se datovou reprezentaci map (scani)
e VZdy se vSak jednd o optimalizaci vzhledem k danému kritériu nesouladu

map

e Metody:

e Lokalizace na m

e Histogramy
o Lokalizace s geometrickymi primitivy (point-to-line, line-to-line,
Houghova transformace)

Lokalni miizka >

Cetnost vyskytu []

Globalni mtizka

zkach
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akt. scan 3
\ 02 Gaussovska
jadra pro
3
S 2
) refer. scan
o N\
f o Aktualni
e referenéni scan
20 40 60 80 scan b ient
orientace segmentu a[°] 5 ... orientace segm.
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@ a Iterative Closest Point (ICP)

e |[terativni
e aktualni scan se prolozi lomenou &arou
e naleznou se korespondujici body (nejmensi vzdélenost)

e spodita se transformace metodou nejmensich &tvercl
n

Euist(Ty, Ty,w) = Y |RyP+T — P'|

e Ma analytické feSeni :
T, = a' — (Zcos(w — ysin(w) 7, ‘
_ 7y s
T, = vy — (Zsin(@ 4+ 7 cos(@) T
n 2V =) =S - — Yz —
5 — arctan 2zi=Ll7 :L’)(yql, y') = 2z — Y u
2im (@i = B) (Y —v) + 2 (v — §) (] — )

e Konverguje pomalu, $patné v rotacni slozce

* K % > a® {IHHHI
Efl\Kﬁr 7Y e
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0, a lterative Matching Range Point (IMR

P)

Postup stejny jako u ICP, pouze jiné pravidlo korespondence

~

P¥edpokladdme, Ze posunuti je nulové => |P| ~ |P'| a ¢¢ + w
Velikost okoli pro hledani korespondenci se postupné zmenSuje
/pocatku pomalejsi konvergence nez u ICP, ale pak rychlejsi
IMRP se snazi chybu posunuti ¥esit otoenim => nestabilita

model
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@ a Iterative Dual Correspondence (IDC)

e Kombinace obou pravidel: posunuti z ICP, otoceni z IMRP

e Pro kazdy bod P; z aktualniho scanu:

— PouZij pravidlo nejbliZzsiho bodu pro nalezeni kor. bodu P’

— PouZij pravidlo MRP pro nalezeni korespondujiciho bodu P”
— Spotitej metodou nejmensich ¢tvercd (wq, 1Y) z kor. (P, P')
— Spotitej metodou nejmensich Ctverci (we,T5) z kor. (P, P")
— Hledana korespondence je (ws,T1)
o Prechozi kroky opakuj, dokud postup nekonverguje

Po nalezeni pari se
z nasledujici optimalizace vyloudi
odlehlé bodové pary

Vzdalenost bodu v paru

)

akceptované pary
- - - - zamitnuté pary

d; - prah
vzdalenosti

T [”

Py

_____".
————— =",

__________'"....,".
e e T

<— vhodné pary
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|dea: explicitni reprezentace nejistoty pomoci kalkulu teorie

pravdépodobnosti

Lehky tivod do teorie pravdépodobnosti

p(X=x) pravdépodobnost, Ze ndhodnd proménna X nabyva hodnoty x

0<px)<l1

p(true) = 1, p(false) =0
p(AV B) =p(A) + p(B) — p(AA B)

True

A

ANB

d {I\\I\Hly
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e Diskrétni: X je spocetna, tj.
X =x1,29,...,%y

e Spojita: X nabyva nespoletné mnoha
hodnot (z intervalu)

® p se nazyva

e RuUzna rozloZeni

e Nejznaméjsi: (Gausian)
_(m—p)?
o p(gp) = 217-(-0-6 20’5

PN " ..
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Diskrétni a spojita nahodna velicina

p(x)

x

09
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0.7

0.6 |

05 |
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0.1 |
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@ a Vicerozmérné normalni rozloZeni

L o tewTS )
27|

R
A
TN

SN
.“n\\‘\“\‘\‘

7/

e Vlastni &isla a vlastni vektory kovarianéni matice definuji elipsy.
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°

e p(X=zaY =y)=py)
e Pokud X and Y jsou nezavislé, potom

p(z,y) = p(z)p(y)

e p(z|y) je pravdépodobnost = za predpokladu vy

p(zly) = p(z,y)/p(y)

p(z,y) = p(zly)/p(y)

e Pokud X aY jsou nezavislé, potom

p(zly) = p(=)

~ . T
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eorém uplné pravdépodobnosti

Diskrétni pipad Spojity piipad
;P(@ =1 / p(x)de = 1
p(x) = Zy:p(x,y) o) = /y p(z, y)dy
p(x) = zy:p(w\y)p(y) p(z) = /y plz|y)p(y)dy

. funmg
- [N ~nA

£ =
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p(z,y) = p(zly)p(y) = p(y|z)p(z)

=

° ﬁl\\lmlg
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® ¥\ Piiklad - odhad stavu

F

L

Robot naméri z

Jaka je pravdépodobnost p(open|z)?
p(open|z) je

p(z|open) je

VétSinou je jednodussi ziskat

Bayesliv vzorec umoziuje z p¥i€iny spocitat disledek:

p(z|open)p(open)

p(open|z) = (2)

(pocitani frekvenci)

el

M

]

[TTT]
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°

e p(z|open) = 0.6 p(z|—open) = 0.3

e plopen) = p(-) = 0.5

p(z|open)p(open)
zlopen)p(open) + p(z|-open)p(—open)
0.6-0.5 2

= = - = 0.67
0.6-05+03-0.5 3

p(open|z) = o

p(open|z)

e Po namérfeni z se jistota otevreni dvefi zvysi.

° ﬁl\\lmlg
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°

o p(z2|lopen) = 0.5 p(z2|—open) = 0.6

o p(open|z1) = %

p(22|open)p(open|z1)
zo|open)p(open|z1) + p(z1]|—open)p(—open|z1)

plopen|zozi) =
(open|z21) o

D
= — = 0.625
8

Wit DN —
o Wl

_|_

W=

1.
2

® 29 snizuje pravdépodobnost, Ze jsou dverfe otevrené.
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0 a Akce

e Svét je dynamicky
e robot se hybe,
e jiné objekty v prostfedi se hybou
e a Cas prosté plyne (kvétiny rostou).
e Akce se nikdy nestane tak, jak byla naplanovana.
e Na rozdil od mé¥eni akce obvykle zvySi miru nejistoty.
e Pro integraci akce u do aktudlni ,viry” pouzijeme podminénou
pravdépodobnost

e Tento vyraz specifikuje pravdépodobnost(hustotu pravdépodobnosti)
stavu z, pokud provedeme akci u ve stavu z’.

d {I\\I\Hly
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p(x|u, x’) pro u = ,zav¥i dvere"”

0.9

p(z,u) = 3 plafu, 2')p(a’)

Pokud jsou dvefe otev¥ené, akce ,zavii dvefe" je usp&$na v 90% p¥ipadech.

=

INNSE=
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® ¥\ Pokratovani piikladu - zavirame dvefe

p(closed|u)

p(open|u)

Zp(closed\u, 2 )p(x")

p(closed|u, open)p(open)
p(closed|u, closed)p(closed)

95,13 15
10 8 1 8 16
> plopenfu, z')p(z')

/

p(open|u, open)p(open)

p(open|u, closed)p(closed)
1 5 03 1
08718 16

— p(closed|u)

el
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I bel(x)
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I bel(x)

P(ols)

Bel(s)
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bel(x)
X

Plols)
A A A 5
Bel(s)
A A °
Eeeeee e
‘ Bel(s)
P - 5,
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@ a Motivace

Bel(s)

Bel(s)

*

[TTT]
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Motivace

? 8

P(ols)

Bel(s)

‘ Bel(s)

P(ols)

Bel(s)

28 / 67
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°

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

dt — {ulazh s 7utazt}

e Sensoricky model p(z|x)
e Model akel (pohybu) p(x|u,z)
e Pocatecni (prior) pravdépodobnost stavu p(x)
e Chceme:
e Odhad stavu (posterior)
e Posteriorni pravdépodobnost oznadujeme jako belief (vira):
Bel(xt) = p(x|u, 21, - - - ug, 2¢)

=

INNSE=
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0 a Markovuv predpoklad

p(Zt|330:t,let,u1:t) — p(zt|a:t)

p(xt‘xlzt—lazlztaulzt) = p($t|$t—1>ut)

Staticky svét (nebo dynamika modelovana v )
Dokonaly model svéta (model senzoru) a model pohybu
Nezavisly Sum

P¥esna reprezentace p(x)

d {I\\I\Hly
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Bel(x;)

Bayes

Markov

Total prob.

Markov

Markov

Bayesiiv filtr - odvozeni

p(xt‘ulazla . '7ut7zt)

np (Zt
np (Zt

np(zt

L, ULy 21y - - - 7ut)p(xt‘u17zlv I aut)
ZCt)p(fEt’ul, Z2PREE 7ut)

CUt) /p(ilft|U1, 1y« .-y Ut, xt—l)

p(xt—l‘ub Rlye - ,Ut)dxt_l

ﬁp(zt\iﬁt) /p(il?tfut, $t—1)p(l’t—1|u1, Zly e ,Ut)dl“t—l

ﬁp(zt\iﬁt) /p(il?tfut, $t—1)p(fﬂt—1|u1, Bly ey Zt—l)dl‘t—1

77]?(275’3%)/p(xtlut,iUt—l)Bel(SUt—l)dilft—1

d {I\\I\Hly
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Bayesuv filtr

Bel(zt) = np(zt\azt)/p(a:t\ut,:I:t_1)Bel(aft_1)da:t_1

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

for all z do
Bel'(x) = n~tBel'(z)

end for
end if

return Bel'(x)

d {I\\I\Hly
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0 a Bayesovy filtry - cela rodina metod

e Kalmaniv filtr

e Histogramovy filtr

e Particle filtr

e Skryté Markovovy modely
e Dynamické Bayesovy sité

o Castetn& pozorovatelné Markovovy rozhodovaci procesy (POMDPs)

d iIHHHIy
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0 a Neparametrické filtry

e Aproximace hustoty pravdépodobnosti kone¢nou mnozinou hodnot
e Umi reprezentovat libovolné rozlozeni

e Velikost mnoZiny reprezentanti ovliviiuje rychlost vypoctu a kvalitu
filtrace

e Histogramovy x &3sticovy filtr

pP(x)
[_1 Histogram

= ~ o J[mnmy
gf ic|I " 1[I 34 / 67
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Bd(s)
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Histogramovy filtr
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Histogramovy filtr

d {I\\I\Hly
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Histogramovy filtr

° ﬁl\\lmly
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@ a Histogramovy filtr

if disa z then Bel(L, = 1)
n=20 =
for all 2 do /// 5
Bel'(x) = p(z|x)Bel(x) B
n =n+ Bel'(x) T e
end for ; - = = Y
for all z do ; o
Bel'(x) = n~tBel'(z) ///
end for (0,0,0)
else if d is a u then
for all z do Bel(xy = (z,y, $))
Bel'(z) = [ p(x|u, z")Bel(z)dx’
end for
end if

return Bel'(x)

d i[IHHHIJ/_[
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@ 6 Histogramovy filtr

e SloZitost O(n?) — p¥i aktualizaci z modelu pohybu se prochazi kazda

burika!
e Selektivni update
e uvaZzuje se jen ¢ast stavového prostoru

e ale pak je potreba sledovat, jak Uspé&sné je robot lokalizovan
e Dynamickd dekompozice stavového prostoru — kd-stromy (density trees):
.jemnost" déleni zavisi na hustoté pravdépodobnosti (vyssi hustota =>

jemné&jsi délenf)

-ail
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0, a Casticovy filtr (particle filter)

Hustota pravdépodobnosti je reprezentovana ,,vhodné” (ndhodné
umisténymi vzorky):

Bel(x;) ~ {az(i),w(i)}
Vzorky jsou vazené.

Podle vahy v ¢ase t — 1 se vybiraji vzorky pro Cas ¢
Velice jednoduchy na implementaci

1=1,....m

Nejuniverzalnéjsi z BF: reprezentace distribuce a
procesi
p(x)
—— Samples
=

| AR

ey > y J[mnmy
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® a Casticovy filtr

_LACa
EVROSKUNIE [~ 4 f j}‘:l 39 / 67
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asticovy filtr
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asticovy filtr
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St:(Z),n:O
for 1 =1,....,ndo

Vyber index j; podle diskrétni distribuce dané w; 1
Vyber x} z p(a¢|xi—1,ui—1) na zaklad® x/" | a us_q

wi = p(zt|rt)

n=mn+uw

S = Sy U {{ai, wi))
end for
fori=1,...,ndo

wy = %
end for

Particle_filter(St_l, Ut—1, Zt)

Generuj nové vzorky

Spoditej vahu

Aktualizuj normalizaéni faktor

P¥idej vzorek

Normalizuj vahy

N []
* X %
] * *
L2 3
* 5 * L
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Proc¢ se vazi?
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°

e Unimodalni reprezentace hustoty pravdépodobnosti Gaussianem

p(z) ~ N(u,0%)
1
p(z) = (z—p)?
V2Ttoe 202
p(z) ~ N(pX)

L o te—wTs )

p(al') — /—27T‘2| &
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@ a Linearni transformace

e Linedrni transformace zachovdvaji normalni rozdé&leni

X~N(p,0?) _ 2 2
Y—aX + b =>Y ~ N(ap+ b,a”c”)

X1~N(ui,0%)
=> p(X Xo)~ N
XQNN(/LQ,O'%) p( 1)p( 2) 2

XNN(/%ED _ T
Yo AX b B } => Y ~ N(Au + B, ASAT)

X1~N(u1,%1) ( 21 1 )
’ => p(X Xo)~ N | =————pu1 + =————— o,
XQNN(ILL2722) p( l)p( 2) 21 —I—Eglul 21 +E2:LL2 y—1 +22_1

R\ e
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0, a Zakladni predpoklady

e Musi platit Markovova podminka + tFi nasledujici:

e Pravdé&podobnost pfechodu stavu (model pohybu) p(z|u, z’) je
linedrni s pfidanym Gausovym Sumem:

ry = Axi—1 + Brug + &4

e Model senzoru musi byt linedrni s Gausovym Sumem

2t :CCE’t—|—5t

e Polatedni informace (vira) musi mit normalni rozlozeni

* % % =~ a® {IHHHI
Efl\@r e Yo,
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Apriorni znalost Nové méreni

L L
1= o = =

Integrace nového méreni

ot N ﬂ |HHH|%
AN R
FO g
* % * L 8
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L L
15 =) =1 a0

Aktualni stav Provedeni akce

L L
= @0 = =

Ve

Ve

Nové méreni Integrace nového méreni

~ . J[mnmg
* *
* o o -
* *
* gk 8
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Algoritmus

o8

Algoritmus Kalman filter(u;—1, 2¢—1, ut, 2¢)

Predikce (integrace akce)
fit = Arpir—1 + Bruy
Ny = A2 1Al + Ry

* * % >~ b [TTTTT
£ RN
EVROPSKA UNIE ¥ e NS Y / O
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@ a Linearni transformace Kalmanova filtru

6

piyi= MEy aw+ b, a%o®
K Mean of piy)

)

A

. *
3/

6
— = gx b
= hean
5 E
.-'—\-\.4-
s ©
3\3-
2|
‘l 1
0 0.5 1
g | I
pix) = N{x; u, o)
= tean of pix
2
0
n nE 1

PN " ..
* * ..
* * °
** *** f ’
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9

a Nelinearni transformace

Piy)
= Gaussian of piy)

X hean of piy)

4

0 020406 08

6
= Function g
g Mean p
4 O s
2
e 0 I
-2t
-4 ;
0 0.5 1
8 P
= Meanp
=41
2t
0 3=
n nE 1

PN " ..
* * ..
* * °
** . ** f ’
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{I\\I\Hly

NN
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ozsifreny

intr

dimanuv

6 6
PiY) — Function gix)
= Gaussian of piy) = Taylor approx.
4 )| — EFK Gaussian 4 r d Meanp
Q oW
2
0 T 0f
-7 2|
-4 . L . . -4 .
0 0204 06 0.8 0 0.5 1
& p)
= Meanp
=41
21
0 3=
! nE 1
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a
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RozSireny Kalmanuv filtr

Pro linearizaci pouzivame Taylordv rozvoj v pu, tj. matice derivaci funkci
— Jakobiany
Predikce:
g (ut, pht—1
g(ug, og — 1) g(ug, pe—1) + ((‘9 a )(ﬂ?t—l — t—1)
Lt—1

g(ug, oy — 1) g(ut, pe—1) + Ge(Ti-1 — pre—1)

Korekce:

{IHHHI

NS

53 / 67




L@% @ Algoritmus

L NI

Algoritmus Extended_Kalman filter(p;—1, 21, ut, 2¢)

Predikce (integrace akce)

fie = g(ut, p—1)
dip = GtEt_le + R;

hd {IHHHI

L. E 54 / 67
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0, a Model pohybu

e Pro implementaci Bayesova filtru potfebujeme definovat model pohybu

p(x|z’,u).

e Model pohybu definuje pravdépodobnost, Ze po provedeni akce u ve

stavu x’ bude robot ve stavu z.P¥edpokldddme robot pohybujici se v

roving, tj x = <$,ya¢>

e Existuji rizné modely (v zavislosti na typu ¥izeni, zahrnuti kinematiky,

atd.)

** * ** N .. a® {
* * ° = 5
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0, a Odometricky model pohybu

e Robot se pohybuje z <£,g, gE> do <:E’,y_’,(5’>
e Z odometrie ziskdme u = (00t1, Orotes Otrans)

5trcm3 — \/(3_3/ - 3_7)2 T (?7 - g)2
Orot, = atan2(y — 1y, — T)

57"0152 — (,E/ — gg — 57“0151

d ﬁIHHHIy

L8 56 / 67
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® @ Pridime 3

Sy
I

roty

5tra,ns —

Sy
I

roto

5T0t1 _|_ 8041 |5'r'0t1 |+a2 |5t7"ans|

57“0152 T €a1|5'rot2 |—|—042|5t7~ans|

e Sum je ddn &ty¥mi parametry

v 7/

e Na celém modelu je nejtézsi ziskat pravé parametry Sumu —

experimentalné

o " ..
* * ..
* * [ ]
'k* *** f [ ]
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Normalni

—

() = 55
g 2\x) = e o
7 V2ro?

Trojuhelnikova

b b

pokud |z| > V602

Jinak

0
€52 (z) = { V652 — |z
602

Eflﬁr mnmg
3,
* *
* * i
A 8
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0 a Odometricky model pro vzorkovani

U = <5T0t1757“0t27 5t7“an8> y L= <'CE7 Y, <b> =>1a = <JZI, y,7 ¢/>

A

drotl = 57“0751 + Sample((ll’(srotl‘ + 052‘5757“&713‘)

5t7"cms

Otrans + Sa/mple(a3|5trans| + 044(‘57"0tl| + ‘57"0152 |))

A

57“0t2 — 57“0752 + S&mplﬁ’(&lwmm‘ + OéQMtransD
37/ = T+ 5’trans + COS(¢ + Srotl)
y/ = T+ 5t7°a,ns + SZTL(Qﬁ + 57“0751)

¢/ — gb + 57“0751 + Srotl
return (z’,y',¢")

sample (normadlini rozloZeni): 5 L S~12 rand(—b,b)

Ty ~ o J[mnmy
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°

Hodnoty z odometrie (u)

= V(@ -2+ -9
Orot, = atan2(y —y, 2’ —T)— ¢
5rot2 — §B, - QE - 57"0751

ldedIni ptipad

5trans

5trans — \/(iE, - LE)2 + (y/ _ y)2
&Otl = atan2(y’ —y,x’' —x) — ¢
S’I"Otg — ¢, — ¢ - 57’0751

Vypocet pravdépodobnosti

A

P1 = p’rOb((srotl — 57“0751 y O] |5’I"Ot1 | + a25trans)
P2 = prOb(étrans - 5tran37 0535trans + 054(|57°0t1| + |5rot2 |)
P33 = pTOb((Srotg — 57“07527 a1 |5rot2| + a25trans)

return pipops <— predpokladame nezavislost

~ . mmgye
S e i
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@3 a Aplikace

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

e Pro slozitéjsi pohyby se opakované provadi predchozi algoritmus.

e Typicky pFipad, jak vypada distribuce (2D projekce)

d {I\\I\Hly
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10 meters
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@ a Model senzoru

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

e Budeme pouZivat proximitni senzory (laser).

e Scan se sklada z k méfeni (paprski): z = {z1, 29, ..., 21}

e Predpokldddme, Ze paprsky jsou nezdvislé: P(z|x,m) = |[._; k|z,m

N\

)

[TTT]
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Normalni rozloZeni Poisonovo rozloZeni
k
p(k | xim) p(zF | 2,,m)
N
I 1
|
|
b
I
Lo
|
II |
| II =
| I| -\E—hh""h-__q_h
_/II 1 II\-\_ 1 _____;I: 1
b
3::* Zmax “f “max

nAshorte_AShortz pokud 0 < =z < 2%
0 Jinak

N * o2, kud 0 < z < _

" Eflﬁr | J[m”mg
* *
* *
* * i
* gk 8
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Rovnomérné rozloZeni Diskrétni rozloZeni :-(

k
=~ Loy TI k
plzf |z, m) plzf | 7y, m)
k* ' .
Z I [T
g A Ly Imax
1 kud 0 < z <
Prand (2|, m) = ¢ #maz ﬁo ) =7 = fmaw 1 pokud z = zpax
0 jinak Pmaz (2lz,m) = 0 i
jinak

" Eflﬁr | J[m”mg
* *
* *
* * i
* g x 8
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0 a Slouéeni

T
O hit Phit (Z‘xa m)
O short pshort(z|x7 m)
2|\, M) =
p( | ’ > Nrand prand<z|xam>
Xmax Pmax (Z|.Q?, m)

._In!-'a*

Parametry modelu se ur¢i néjakym ucicim algoritmem na zakladé
naméfenych dat(E-M, genetické algoritmy)

Zexp S€ pOCita raytracingem, coz je ¢asov€ narocné.

Lze poditat jen nékteré paprsky (nap¥. 8); navic vétsi nezavislost.

Lze pouZit predpol&itané mapy (pro kazdé (z,y, z¢))

Vynasobenim modelu senzoru A < 1 omezime vliv senzoru.

Model je nespojity => aproximadni vyjadfeni hustoty pp. mize minout
dany stav.

T RcEa
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°

V prezentaci byly pouZzity obrazky z prezentaci Sebastiana Thruna
(http://probabilisticrobotics.org/).
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