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Lokalizace
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• Lokalizace je problém určeńı pozice robotu

• relativně vzhledem k počátečńı pozici
robotu

• v daném systému soǔradnic (ve známé
mapě)

• Pozice je uvažována včetně natočeńı!
tj. (x, y, φ), p̌ŕıp. (x, y, z, roll, pitch, yaw)

Robot
 [x,y,ϕ]



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁŃI

Proč je lokalizace těžká?
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• Polohu nelze mě̌rit žádným senzorem => pozice je vypočtena ze
senzorických dat

• Ale senzory jsou nep̌resné!

• Př́ıkazy jsou prováděny nep̌reně

• Jedno senzorické mě̌reńı k určeńı polohy nestač́ı
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Taxonomie
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• Lokálńı (kontinuálńı,
”
position tracking“)

• Počátečńı pozice je známa

• Korekce odometrických chyb

• Omezená chyba

• Unimodálńı distribuce (Gausian)

• Globálńı (absolutńı,
”
lost robot problem“)

• Počátečńı pozice neńı známa

• Neomezená chyba

• Unimodálńı distribuce nestač́ı

• Unesený robot (
”
kidnapped robot problem“)

• Detekce a oprava chyby

• Vhodné pro testováńı
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Taxonomie
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• Statické prosťred́ı

• Robot je jediné, co se pohybuje

• Pozive robotu je jediná proměnná
”
Hezké matematické“ vlastnosti

• Dynamické prosťred́ı

• Objekty a/nebo jiné roboty se pohybuj́ı

• Objekty: lidé, světlo (pro kamery), dvěre, . . .

• Dva p̌ŕıstup řešeńı

− Pohyb objekt̊u lze modelovat => tvǒŕı část stavového popisu
úlohy

− Data o pohyblivých objektech jsou filtrována
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Taxonomie
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• Pasivńı lokalizace

• Lokalizačńı modul pouze sleduje, co se děje - nemá vliv na ř́ızeńı
robotu

• Lokalizace je vedleǰśı produkt jiné úlohy

• Aktivńı lokalizace

• Robot je ř́ızen za účelem lepš́ıho určeńı polohy

• Dává lepš́ı výsledky . . .

• . . . ale ne vždy jde použ́ıt

• Sťŕıdáńı ćıl̊u: chv́ıli se lokalizuje, chv́ıli se řeš́ı primárńı úloha

• Ćıl se generuje jako kompromis
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Pasivńı lokalizace
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Aktivńı lokalizace
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Taxonomie
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• Jeden robot

• Klasický problém

• Neńı nutná žádná komunikace, vše v jednom

• V́ıce robot̊u

• Každý robot se lokalizuje samostatně(tvá̌ŕı se, že ostatńı neexistuj́ı)

• Ale pokud jsou roboty schopny se navzájem detekovat, je to lepš́ı

• Lokalizace sebe sama v mapě druhého robotu

• Znám svoji polohu, polohu druhého robotu a naši relativńı pozici
=> optimalizace (

”
gumičky“)
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My se budeme zabývat
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• Terestriálńı robot pohybuj́ıćı se na rovné hori-
zontálńı ploše (2D)

• Sńımána je jen jedna rovina prosťred́ı

• Věťsina objekt̊u je statická a detekovatelná sen-
zory

• Použ́ıváme senzory mě̌ŕıćı vzdálenost

• Pasivńı lokalizace

• Jeden robot

• Lokálńı, globálńı i nakopnutý robot
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Kontinuálńı lokalizace
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• Poloha se hledá pouze v nejbližš́ım okoĺı odhadnuté pozice
• Vyžaduje se vyš̌śı p̌resnost
• Vstup: lokálńı a globálńı mapa (scan)
• Výstup: transformace minimalizuj́ıćı ḿıru nesouladu map
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Kontinuálńı lokalizace
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• Existuje spousta metod lǐśıćıch se datovou reprezentaćı map (scanů)
• Vždy se však jedná o optimalizaci vzhledem k danému kritériu nesouladu

map
• Metody:

• Lokalizace na mř́ıžkách
• Histogramy
• Lokalizace s geometrickými primitivy (point-to-line, line-to-line,
Houghova transformace)
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Iterative Closest Point (ICP)
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• Iterativńı
• aktuálńı scan se prolož́ı lomenou čarou
• naleznou se koresponduj́ıćı body (nejmenš́ı vzdálenost)
• spoč́ıtá se transformace metodou nejmenš́ıch čtverc̊u

Edist(Tx, Ty, ω) =

n
∑

i

|RωP + T − P ′|

• Má analytické řešeńı
Tx = x̄′ − (x̄ cos(ω̄ − ȳ sin(ω̄)

Ty = ȳ′ − (x̄ sin(ω̄ + ȳ cos(ω̄)

ω̄ = arctan

∑n
i=1(xi − x̄)(y′i − ȳ′)−∑n

i=1(yi − ȳ)(x′i − x̄′)
∑n

i=1(xi − x̄)(y′i − ȳ′) +
∑n

i=1(yi − ȳ)(x′i − x̄′)

• Konverguje pomalu, špatné v rotačńı složce
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Iterative Matching Range Point (IMRP)

14 / 67

• Postup stejný jako u ICP, pouze jiné pravidlo korespondence
• Předpokládáme, že posunut́ı je nulové => |P | ≈ |P ′| a φ̃φ+ ω
• Velikost okoĺı pro hledáńı korespondenćı se postupně zmenšuje
• Zpočátku pomaleǰśı konvergence než u ICP, ale pak rychleǰśı
• IMRP se snaž́ı chybu posunut́ı řešit otočeńım => nestabilita
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Iterative Dual Correspondence (IDC)
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• Kombinace obou pravidel: posunut́ı z ICP, otočeńı z IMRP
• Algoritmus

• Pro každý bod Pi z aktuálńıho scanu:
− Použij pravidlo nejbližš́ıho bodu pro nalezeńı kor. bodu P ′

− Použij pravidlo MRP pro nalezeńı koresponduj́ıćıho bodu P ′′

− Spoč́ıtej metodou nejmenš́ıch čtverc̊u (ω1, T1) z kor. (P, P ′)
− Spoč́ıtej metodou nejmenš́ıch čtverc̊u (ω2, T2) z kor. (P, P ′′)
− Hledaná korespondence je (ω2, T1)

• Přechoźı kroky opakuj, dokud postup nekonverguje

Vylepšeńı: Po nalezeńı pár̊u se
z následuj́ıćı optimalizace vylouč́ı
odlehlé bodové páry
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Lehký úvod do teorie pravděpodobnosti
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• Idea: explicitńı reprezentace nejistoty pomoćı kalkulu teorie
pravděpodobnosti

• p(X=x) pravděpodobnost, že náhodná proměnná X nabývá hodnoty x
• 0 ≤ p(x) ≤ 1
• p(true) = 1, p(false) = 0
• p(A ∨B) = p(A) + p(B)− p(A ∧B)
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Diskrétńı a spojitá náhodná veličina
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• Diskrétńı: X je spočetná, tj.
X = x1, x2, . . . , xn

• Spojitá:X nabývá nespočetně mnoha
hodnot (z intervalu)

• p se nazývá hustota pravděpodobnosti

• Různá rozložeńı

• Nejznáměǰśı: Normálńı (Gausián)

• p(x) = 1√
2πσ

e−
(x−µ)2

2σ2
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V́ıcerozměrné normálńı rozložeńı
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p(x) =
1

√

2π|Σ|
e−

1
2
(x−µ)TΣ−1(x−µ)

• Vlastńı č́ısla a vlastńı vektory kovariančńı matice definuj́ı elipsy.
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Sdružená a podḿıněná pravděpodobnost
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• p(X = x a Y = y) = p(x, y)
• Pokud X and Y jsou nezávislé, potom

p(x, y) = p(x)p(y)

• p(x|y) je pravděpodobnost x za p̌redpokladu y

p(x|y) = p(x, y)/p(y)

p(x, y) = p(x|y)/p(y)

• Pokud X a Y jsou nezávislé, potom

p(x|y) = p(x)
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Teorém úplné pravděpodobnosti
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Diskrétńı p̌ŕıpad

∑

x

p(x) = 1

p(x) =
∑

y

p(x, y)

p(x) =
∑

y

p(x|y)p(y)

Spojitý p̌ŕıpad

∫

x

p(x)dx = 1

p(x) =

∫

y

p(x, y)dy

p(x) =

∫

y

p(x|y)p(y)dy
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Bayes̊uv vzorec
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p(x, y) = p(x|y)p(y) = p(y|x)p(x)

⇒

p(x|y) = p(y|x)p(x)
p(y)

=
likelihood · prior

evidence

p(x|y) = p(y|x)p(x)
p(y)

= ηp(y|x)p(x)

η = p(y)−1 =
1

∑

x p(y|x)p(x)
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Př́ıklad - odhad stavu
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• Robot namě̌ŕı z
• Jaká je pravděpodobnost p(open|z)?
• p(open|z) je diagnostika
• p(z|open) je p̌ŕıčina
• Věťsinou je jednoduš̌śı źıskat p̌ŕıčinu (poč́ıtáńı frekvenćı)
• Bayes̊uv vzorec umožňuje z p̌ŕıčiny spoč́ıtat důsledek:

p(open|z) = p(z|open)p(open)
p(z)
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Př́ıklad - otev̌rené dvěre
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• p(z|open) = 0.6 p(z|¬open) = 0.3

• p(open) = p(¬) = 0.5

p(open|z) = p(z|open)p(open)
p(z|open)p(open) + p(z|¬open)p(¬open)

p(open|z) = 0.6 · 0.5
0.6 · 0.5 + 0.3 · 0.5 =

2

3
= 0.67

• Po namě̌reńı z se jistota otev̌reńı dvěŕı zvýš́ı.
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Př́ıklad - druhé mě̌reńı
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• p(z2|open) = 0.5 p(z2|¬open) = 0.6

• p(open|z1) = 2
3

p(open|z2z1) =
p(z2|open)p(open|z1)

p(z2|open)p(open|z1) + p(z1|¬open)p(¬open|z1)

=
1
2 · 23

1
2 · 23 + 3

5 · 13
=

5

8
= 0.625

• z2 snižuje pravděpodobnost, že jsou dvěre otev̌rené.
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Akce
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• Svět je dynamický
• robot se hýbe,
• jiné objekty v prosťred́ı se hýbou
• a čas prostě plyne (květiny rostou).

• Akce se nikdy nestane tak, jak byla naplánována.
• Na rozd́ıl od mě̌reńı akce obvykle zvýš́ı ḿıru nejistoty.
• Pro integraci akce u do aktuálńı

”
v́ıry“ použijeme podḿıněnou

pravděpodobnost
p(x|u, x′)

• Tento výraz specifikuje pravděpodobnost(hustotu pravděpodobnosti)
stavu x, pokud provedeme akci u ve stavu x′.



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁŃI

Pokračováńı p̌ŕıkladu - zav́ıráme dvěre
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p(x|u, x′) pro u =
”
zav̌ri dvěre“

CLOSEDOPEN

0.9

0

10.1

p(x, u) =
∑

x′
p(x|u, x′)p(x′)

Pokud jsou dvěre otev̌rené, akce
”
zav̌ri dvěre“ je úspěšná v 90% p̌ŕıpadech.
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Pokračováńı p̌ŕıkladu - zav́ıráme dvěre
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p(closed|u) =
∑

x′
p(closed|u, x′)p(x′)

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

=
9

10
· 5
8
+

1

1
· 3
8
=

15

16

p(open|u) =
∑

x′
p(open|u, x′)p(x′)

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

=
1

10
· 5
8
+

0

1
· 3
8
=

1

16
= 1− p(closed|u)
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Motivace
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Motivace

28 / 67



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁŃI
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Bayes̊uv filtr: framework
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• Je dáno:
• Posloupnost pozorováńı z a akćı u:

dt = {u1, z1, . . . , ut, zt}

• Sensorický model p(z|x)
• Model akćı (pohybu) p(x|u, x′)
• Počátečńı (prior) pravděpodobnost stavu p(x)

• Chceme:
• Odhad stavu (posterior)
• Posteriorńı pravděpodobnost označujeme jako belief (v́ıra):
Bel(xt) = p(xt|u1, z1, . . . , ut, zt)
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Markov̊uv p̌redpoklad
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Následuj́ıćı stav záviśı pouze na aktuálńım stavu a nezáviśı na stavech
p̌redchoźıch.

p(zt|x0:t, z1:t, u1:t) = p(zt|xt)
p(xt|x1:t−1, z1:t, u1:t) = p(xt|xt−1, ut)

S t́ım souviśı:
• Statický svět (nebo dynamika modelovaná v x)
• Dokonalý model světa (model senzoru) a model pohybu
• Nezávislý šum
• Přesná reprezentace p(x)
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Bayes̊uv filtr - odvozeńı
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Bel(xt) = p(xt|u1, z1, . . . , ut, zt)
Bayes = ηp(zt|xt, u1, z1, . . . , ut)p(xt|u1, z1, . . . , ut)
Markov = ηp(zt|xt)p(xt|u1, z1, . . . , ut)
Total prob. = ηp(zt|xt)

∫

p(xt|u1, z1, . . . , ut, xt−1)

p(xt−1|u1, z1, . . . , ut)dxt−1

Markov = ηp(zt|xt)
∫

p(xt|ut, xt−1)p(xt−1|u1, z1, . . . , ut)dxt−1

Markov = ηp(zt|xt)
∫

p(xt|ut, xt−1)p(xt−1|u1, z1, . . . , zt−1)dxt−1

= ηp(zt|xt)
∫

p(xt|ut, xt−1)Bel(xt−1)dxt−1
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Bayes̊uv filtr
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Bel(xt) = ηp(zt|xt)
∫

p(xt|ut, xt−1)Bel(xt−1)dxt−1

Algoritmus Bayes filter(Bel(x), d)

if d is a measurement z then
η = 0
for all x do
Bel′(x) = p(z|x)Bel(x)
η = η +Bel′(x)

end for
for all x do
Bel′(x) = η−1Bel′(x)

end for
end if

if d is a action u then
for all x do
Bel′(x) =

∫

p(x|u, x′)Bel(x′)dx′

end for
end if

return Bel′(x)
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Bayesovy filtry - celá rodina metod
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• Kalmanův filtr

• Histogramový filtr

• Particle filtr

• Skryté Markovovy modely

• Dynamické Bayesovy śıtě

• Částečně pozorovatelné Markovovy rozhodovaćı procesy (POMDPs)
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Neparametrické filtry
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• Aproximace hustoty pravděpodobnosti konečnou množinou hodnot

• Uḿı reprezentovat libovolné rozložeńı

• Velikost množiny reprezentant̊u ovlivňuje rychlost výpočtu a kvalitu
filtrace

• Histogramový x částicový filtr
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Histogramový filtr
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Histogramový filtr

36 / 67

if d is a measurement z then
η = 0
for all x do
Bel′(x) = p(z|x)Bel(x)
η = η +Bel′(x)

end for
for all x do
Bel′(x) = η−1Bel′(x)

end for
else if d is a action u then
for all x do
Bel′(x) =

∫

p(x|u, x′)Bel(x′)dx′

end for
end if
return Bel′(x)

Bel(xt = 〈x, y, φ〉)
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Histogramový filtr

37 / 67

• Složitost O(n2) – p̌ri aktualizaci z modelu pohybu se procháźı každá
buňka!

• Selektivńı update
• uvažuje se jen část stavového prostoru
• ale pak je poťreba sledovat, jak úspěšně je robot lokalizován

• Dynamická dekompozice stavového prostoru – kd-stromy (density trees):

”
jemnost“ děleńı záviśı na hustotě pravděpodobnosti (vyš̌śı hustota =>
jemněǰśı děleńı)
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Částicový filtr (particle filter)
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• Hustota pravděpodobnosti je reprezentována
”
vhodně“ (náhodně

uḿıstěnými vzorky):

Bel(xt) ≈
{

x(i), w(i)

}

i=1,...,m

• Vzorky jsou vážené.
• Podle váhy v čase t− 1 se vyb́ıraj́ı vzorky pro čas t
• Velice jednoduchý na implementaci
• Nejuniverzálněǰśı z BF: reprezentace ne Gausovské distribuce a

nelineárńıch proces̊u
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Částicový filtr
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Particle filter(St−1, ut−1, zt)

St = ∅, η = 0
for i = 1, . . . , n do Generuj nové vzorky
Vyber index ji podle diskrétńı distribuce dané wt−1

Vyber xit z p(xt|xt−1, ut−1) na základě xjit−1 a ut−1

wi
t = p(zt|xit) Spoč́ıtej váhu

η = η + wi
t Aktualizuj normalizačńı faktor

St = St ∪
{〈

xit, w
i
t

〉}

Přidej vzorek
end for
for i = 1, . . . , n do Normalizuj váhy

wi
t =

wi
t

η

end for

w1
w2

wn

w3
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41 / 67



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁŃI

Proč se váž́ı?
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• Unimodálńı reprezentace hustoty pravděpodobnosti Gaussiánem

p(x) ∼ N(µ, σ2)

p(x) =
1

√
2πσe−

(x−µ)2

2σ2

p(x) ∼ N(µ,Σ)

p(x) =
1

√

2π|Σ|
e−

1
2
(x−µ)TΣ−1(x−µ)
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• Lineárńı transformace zachovávaj́ı normálńı rozděleńı

X∼N(µ, σ2)
Y=aX + b

}

=> Y ∼ N(aµ+ b, a2σ2)

X1∼N(µ1, σ
2

1
)

X2∼N(µ2, σ
2

2
)

}

=> p(X1)p(X2) ∼ N

(

σ2

2

σ2

1
+ σ2

2

µ1 +
σ2

1

σ2

1
+ σ2

2

µ2,
1

σ−2

1
+ σ−2

2

)

X∼N(µ,Σ)
Y=AX +B

}

=> Y ∼ N(Aµ+B,AΣAT )

X1∼N(µ1,Σ1)
X2∼N(µ2,Σ2)

}

=> p(X1)p(X2) ∼ N

(

Σ2

Σ1 +Σ2

µ1 +
Σ1

Σ1 +Σ2

µ2,
1

Σ−1 +Σ−1

2

)
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• Muśı platit Markovova podḿınka + ťri následuj́ıćı:

• Pravděpodobnost p̌rechodu stavu (model pohybu) p(x|u, x′) je
lineárńı s p̌ridaným Gausovým šumem:

xt = Axt−1 +Btut + εt

• Model senzoru muśı být lineárńı s Gausovým šumem

zt = Cxt + δt

• Počátečńı informace (v́ıra) muśı ḿıt normálńı rozložeńı
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Apriorńı znalost Nové mě̌reńı

Integrace nového mě̌reńı
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Kalman̊uv filtr

48 / 67

Aktuálńı stav

Nové mě̌reńı

Provedeńı akce

Integrace nového mě̌reńı
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Algoritmus
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Algoritmus Kalman filter(µt−1,Σt−1, ut, zt)

Predikce (integrace akce)
µ̄t = Atµt−1 +Btut
Σ̄t = AtΣt−1A

T
t +Rt

Korekce (integrace mě̌reńı)
Kt = Σ̄tC

T
t (CtΣ̄tC

T
t +Qt)

−1
µt = µ̄t +Kt(zt − Ctµ̄t)
Σt = (E −KtCt)Σ̄t

return µt,Σt
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Lineárńı transformace Kalmanova filtru
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xt = g(ut, xt−1)

zt = h(xt)
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Rozš́ı̌rený Kalman̊uv filtr
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• Pro linearizaci použ́ıváme Taylor̊uv rozvoj v µ, tj. matice derivaćı funkćı
– Jakobiány

• Predikce:

g(ut, xt − 1) ≈ g(ut, µt−1) +
∂g(ut, µt−1)

∂xt−1
(xt−1 − µt−1)

g(ut, xt − 1) ≈ g(ut, µt−1) +Gt(xt−1 − µt−1)

• Korekce:

h(xt) ≈ h(µ̄t) +
∂h(µ̄t)

∂xt
(xt − µ̄t)

h(xt) ≈ h(µ̄t) +Ht(xt − µ̄t)
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Algoritmus
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Algoritmus Extended Kalman filter(µt−1,Σt−1, ut, zt)

Predikce (integrace akce)
µ̄t = g(ut, µt−1)
Σ̄t = GtΣt−1G

T
t +Rt

Korekce (integrace mě̌reńı)
Kt = Σ̄tH

T
t (HtΣ̄tH

T
t +Qt)

−1
µt = µ̄t +Kt(zt − h(µ̄t)

Ht =
∂h(µ̄t)
∂xt

Gt =
∂g(ut,µt−1)

∂xt−1



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁŃI
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• Pro implementaci Bayesova filtru poťrebujeme definovat model pohybu
p(x|x′, u).

• Model pohybu definuje pravděpodobnost, že po provedeńı akce u ve
stavu x′ bude robot ve stavu x.Předpokládáme robot pohybuj́ıćı se v
rovině, tj x = 〈x, y, φ〉

• Existuj́ı r̊uzné modely (v závislosti na typu ř́ızeńı, zahrnut́ı kinematiky,
atd.)
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Ideálńı p̌ŕıpad
• Robot se pohybuje z

〈

x̄, ȳ, φ̄
〉

do
〈

x̄′, ȳ′, φ̄′〉

• Z odometrie źıskáme u = 〈δrot1 , δrot2 , δtrans〉

δtrans =
√

(x̄′ − x̄)2 + (ȳ′ − ȳ)2

δrot1 = atan2(ȳ′ − ȳ, x̄′ − x̄)− φ̄

δrot2 = φ̄′ − φ̄− δrot1
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δ̂rot1 = δrot1 + εα1|δrot1 |+α2|δtrans|

δ̂trans = δtrans + εα3|δtrans|+α4(|δrot1 |+|δrot2 |)

δ̂rot2 = δrot2 + εα1|δrot2 |+α2|δtrans|

• Šum je dán čty̌rmi parametry

• Na celém modelu je nejtěžš́ı źıskat právě parametry šumu –
experimentálně
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Normálńı

ε
σ2 (x) =

1
√
2πσ2

e
− x

2

2σ2

Trojúhelńıková

ε
σ2 (x) =







0 pokud |x| >
√
6σ2

√
6σ2−|x|

6σ2
jinak
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u = 〈δrot1 , δrot2 , δtrans〉 , x = 〈x, y, φ〉 => x′ = 〈x′, y′, φ′〉

Náhodné ř́ızeńı

δ̂rot1 = δrot1 + sample(α1|δrot1 |+ α2|δtrans|)
δ̂trans = δtrans + sample(α3|δtrans|+ α4(|δrot1 |+ |δrot2 |))
δ̂rot2 = δrot2 + sample(α1|δrot2 |+ α2|δtrans|)

Výpočet pozice

x′ = x+ δ̂trans + cos(φ+ δ̂rot1)

y′ = x+ δ̂trans + sin(φ+ δ̂rot1)

φ′ = φ+ δ̂rot1 + δ̂rot1

return
〈

x′, y′, φ′〉

sample (normálńı rozložeńı): 1
2

∑12
i=1 rand(−b, b)



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁŃI
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Hodnoty z odometrie (u)

δtrans =
√

(x̄′ − x̄)2 + (ȳ′ − ȳ)2

δrot1 = atan2(ȳ′ − ȳ, x̄′ − x̄)− φ̄

δrot2 = φ̄′ − φ̄− δrot1

Ideálńı p̌ŕıpad

δ̂trans =
√

(x′ − x)2 + (y′ − y)2

δ̂rot1 = atan2(y′ − y, x′ − x)− φ

δ̂rot2 = φ′ − φ− δrot1

Výpočet pravděpodobnosti

p1 = prob(δrot1 − δ̂rot1 , α1|δrot1 |+ α2δtrans)

p2 = prob(δtrans − δ̂trans, α3δtrans + α4(|δrot1 |+ |δrot2 |)
p3 = prob(δrot2 − δ̂rot2 , α1|δrot2 |+ α2δtrans)

return p1p2p3 ←− p̌redpokládáme nezávislost
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• Výsledná hustota pravděpodobnosti záviśı na ujeté trajektorii, ne pouze
na výsledné pozici!

• Pro složitěǰśı pohyby se opakovaně provád́ı p̌redchoźı algoritmus.

• Typický p̌ŕıpad, jak vypadá distribuce (2D projekce)
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Skládáńı trajektroíı
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• Ćılem je určit p(z|m,x).

• Budeme použ́ıvat proximitńı senzory (laser).

• Scan se skládá z k mě̌reńı (paprsk̊u): z = {z1, z2, . . . , zk}

• Předpokládáme, že paprsky jsou nezávislé: P (z|x,m) =
∏

k=1 k|x,m
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Normálńı rozložeńı

phit(z|x,m) =

{

ηN(z, z∗, σ2

hit
) pokud 0 ≤ z ≤ zmax

0 jinak

Poisonovo rozložeńı

pshort(z|x,m) =

{

ηλshorte
−λshortz pokud 0 ≤ z ≤ z∗

0 jinak
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Paprskový model - komponenty
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Rovnoměrné rozložeńı

prand(z|x,m) =

{

1

zmax
pokud 0 ≤ z ≤ zmax

0 jinak

Diskrétńı rozložeńı :-(

pmax(z|x,m) =

{

1 pokud z = zmax

0 jinak
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66 / 67

p(z|x,m) =









αhit

αshort

αrand

αmax









T 







phit(z|x,m)
pshort(z|x,m)
prand(z|x,m)
pmax(z|x,m)









• Parametry modelu se urč́ı nějakým uč́ıćım algoritmem na základě
namě̌rených dat(E-M, genetické algoritmy)

• zexp se poč́ıtá raytracingem, což je časově náročné.
• Lze poč́ıtat jen některé paprsky (nap̌r. 8); nav́ıc věťśı nezávislost.
• Lze použ́ıt p̌redpoč́ıtané mapy (pro každé 〈x, y, zφ〉)
• Vynásobeńım modelu senzoru λ < 1 omeźıme vliv senzoru.
• Model je nespojitý => aproximačńı vyjáďreńı hustoty pp. může minout

daný stav.
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V prezentaci byly použity obrázky z prezentaćı Sebastiana Thruna
(http://probabilisticrobotics.org/).
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