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1 Uvod

Robotika se snazi vyvijet autonomni stroje - roboty, schopné plnit
urcité ukoly. Robot vsSak svoje prostredi rozpoznavd pouze pomoci
omezeného poctu senzoru. Tyto senzory maji vzdy omezeny rozsah a
omezenou presnost. Pro mobilniho robota je nejdulezitéjsi informaci jeho
poloha. V idedlnim pripadé dostdva robot absolutni informaci o své poloze
s nulovou chybou. Ve skutecnosti je ale velmi méalo pripadu kdy dokdzeme
robotum zprostredkovat absolutni informaci a chyba je vzdy nenulova.
Prikladem absolutniho cidla je treba GPS prijimac. Ten dava informaci o
pozici, kterd je v rdmci dosahu satelitll absolutni. Ne vSude je vSak tento
systém k dispozici a ackoliv se jeho presnost uvadi do jednoho metru, jeho
chyba mize byt v rddu deseti metru. U absolutnich senzort se maximalni
velikost chyby s ¢asem neméni, takze pokud robot pouziva spravny model
tohoto senzoru, muze informaci z néj stdle vyuzivat se stejnou vahou.
Pokud ale pouzivame relativni senzory, tak prestoze jejich chyba muze byt
vyrazné mensi, dochdzi k jeji kumulaci a pokud nemame podle ceho ji
korigovat, preroste Casem pres libovolnou mez. Pokud napriklad robot
zpracovava pouze odometrii ze svych kol, tak i odchylka v radu tisiciny
procenta béhem otaceni vede k chybé pri vypoctu natoceni. To se projevi
ve vSech dalSich vypoctech a i kdyby byla ostatni méreni bez chyby,
odhad pozice se stale vice vzdaluje od skutecné pozice robota.

Pokud mé& byt robot pouzitelny na plnéni ukolu v redlném
prostredi, je potreba, aby se dokazal dlouhodobé tuspésné lokalizovat. Pro
kratkodobou presnou lokalizaci sta¢i relativni meéreni, pro udrzeni
dlouhodobé lokalizace je potreba tuto lokalizaci korigovat pomoci
absolutnich méreni. Tato méreni nemusi nutné primo urcovat uplnou
pozici robota, ale prindseji absolutni informaci podle které maze robot
korigovat chybu vzniklou akumulaci relativnich méreni. Absolutni méreni
vznikaji jako pozorovéni znamych pevnych objektt v prostredi robota.
Objektem muze byt cokoliv co je robot schopen rozpoznavat pomoci svych
senzoru. Napriklad zed zmérena laserovym scannerem, nebo magneticky
pol zemé zmeéreny digitdlnim kompasem. Problém ale je s identifikaci
objektu. U magnetického pdlu je to celkem jednoduché, ten je na zemi
pouze jeden, takze az na par vyjimek kdy je kompas ovlivnén jinym
magnetem, nebo odstinén, muzeme predpoklddat ze kompas pozoruje
uthel k magnetickému poélu zemé. U méreni vzdalenosti ke zdi to uz neni
tak jednoduché, pokud ale robot ma k dispozici mapu svého prostredi a
jeho chyba v lokalizaci neni prili§ velka, muze urcit o kterou zed se jedna.
DalSim moznym pristupem je pouzit umeélé majacky, z jejichz pozorovani
dokdzeme jednoznacné urcit o ktery se jedna. Prikladem tohoto principu
je napriklad pouziti odrazivych znacek s c¢arovym kdédem, nebo jiz
zminovany systém GPS. Umistovani umélych znacek muze byt dost
narocné, obzvlasté pokud robot se ma robot pohybovat ve vétSim
prostredi.

Proto se robotika zabyvad algoritmy simultanni lokalizace a
mapovani (SLAM Simultaneous Localization and Mapping), kde robot
vstupuje do predem neznamého prostredi a lokalizuje se pouze na zdkladé
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mapy, kterou si sdm zaroven vytvari.

1.1 Definice problému

Simultdnni lokalizace a mapovani je postup, kdy se robot pohybuje
v predem neznamém prostredi a lokalizuje se pouze pomoci svych
senzoru prostrednictvim mapy prostredi. Tuto mapu si zdroven sam ze
svych méreni vytvari. Vystupem téchto algoritmu nemusi nutné byt uplna
mapa prostredi, ta muze vzniknout jako vedlejsi produkt. Cilem téchto
algoritmu je udrzet pokud mozno presnou pozici robota v nezndmém
prostredi.

Narocnost tohoto problému vznika ze vzajemné propojenosti dvou
podukoll - lokalizace a mapovani. Robot vlivem chyb méreni zna svoji
pozici jenom s urcitou presnosti. Z této pozice s chybou provadi méreni
okolnich objektu v prostredi, toto méreni v sobé opét skryva nenulovou
chybu. Takze robot dokaze pozici objektu ve své mapé urcCit jenom
nepresné, na zakladé této mapy se ovSem musi lokalizovat. Neboli zde
vznikd smycka, kde robot potrebuje mit presnou mapu, aby mohl urcit
Svoji presnou pozici a zaroven potrebuje znat svoji presnou pozici, aby
mohl vytvorit presnou mapu.

1.2 Moznosti pristupu

Vsechny metody predpokladaji, Ze robot dokdze ve svém prostredi
detekovat objekty. K detekci objektl je nékolik moznych pristupu. Rozdil
je, jestli se robot snazi urcit objekt jednoznacné, nebo pouze nalezne
objekt bez jakékoliv dalsi informace. Jednoznacné, nebo alespon castecné
urceni objektu prinasi do vypoctu vyrazné vice informace. Diky tomu
mohou metody zalozené na tomto principy identifikace objektu fungovat
jednoduseji, nebo s méné objekty. Jednoznacna identifikace objektu se
provadi bud na umeélych majacich (nemusime predem znat jejich polohu)
viz napriklad [1], nebo jako detekce urcitych specifickych vlastnosti
objektu. Napriklad pokud detekujeme rohy v laserovych scannech, muze
se tyto rohy pokusit klasifikovat podle jejich uhlu. Je i nékolik metod
prevzatych ze zpracovani obrazu pro hledani jednozna¢nych objektu v
obraze. Dulezitou vlastnosti vybranych objektt ale musi byt invariance na
otoCeni, zménu osvétleni a dalsi vlastnosti, tak aby nedochéazelo k Spatné
klasifikaci objektu. V této praci budeme pouzivat jenom obecné objekty
bez klasifikace. Detailnéjsi rozbor vybéru objektu je napriklad na [2].

Specidlni metodou, kterd mezi SLAM problémy zapada jenom
okrajové, je metoda Active vision [3]. Tato metoda pouziva aktivni
kameru, kterou si vybere pevny objekt a béhem pohybu robota tento
objekt stale aktivné sleduje. Stejny pristup lze aplikovat i pri pouziti
jinych senzoru. Aktivhim sledovanim objektu je zaruCena jeho stalad a
jednoznacna identifikace. Pokud se objekt dostane mimo dohled kamery,
je pro sledovani vybran dalsi objekt.

Nejrozsirenéjsim postupem pro reseni SLAM problému je aplikace
Kalmanova filtru. Kalmanuv filtr pouzivd model chovani robota a model
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mereni k vytvoreni odhadu pozice robota a mapy. Pro SLAM problém se
pak pouziva rozsireny Kalmanuv filtr aplikovany na stav robota zaroven se
stavem vSech objektll v mapé. Dals$i moznou metodou je primy pristup
podle geometrickych vlastnosti, kdy robot bere v potaz svoji chybu a
chybu méreni, snazi se geometricky z novych meéreni odhadnout co
nejmensi oblast, ve které se objekt musi nachazet s ohledem na
maximalni moznou chybu. Prikladem tohoto pristupu je BOR filtr [4].
Posledni zde ukdzanou metodou je pravdépodobnostni metoda zalozena
na takzvanych Monte Carlo metodach, kdy se pro odhad pozice pouziva
vazena mnozina vzorku simulujici mozné konfigurace robota.

Cilem této prace je podrobné prozkoumat problém simultédnni
lokalizace a mapovani. Prostrednictvim dukladného rozboru reseni
pomoci Kalmanova filtru ukdzeme, v ¢em je tento ukol slozity a proc¢ ho
nelze rozdélit na jednodussi casti. Ukazeme si jak funguje rozsSireny
Kalmanuv a ukdzeme Ze skute¢né poskytuje optimélni reSeni problému.
Poté ukdzeme dvé suboptimalni metody, které respektuji vazby pri
simultdnni lokalizaci a mapovani a diky toho dosahuji dobrych vysledku
pri mensi vypocetni ndrocnosti nez rozsireny Kalmanuv filtr.

Nasledujici text ma toto ¢lenéni: v kapitole 2 popiseme jak funguje
Kalmanuv filtr. Ve treti kapitole si pak vytvorime formalni matematicky
model pro robota a méreni. Ve ¢tvrté kapitole potom po krocich ukazeme
jak aplikovat Kalmanav filtr na reSeni naseho problému. Pata kapitola
ukaze dva priklady suboptimdlnich algoritma pro reSeni SLAM problému.
V Sesté lehce popiseme konstrukci robota pouzitého pro ovéreni téchto
algoritmli. V sedmé Kkapitole je ukdzdna struktura jeho ovladaciho
softwaru. V osmé kapitole potom ukazeme dosazené vysledky. V posledni
kapitole shrneme prinos prace a naznac¢ime mozné navazujici kroky.
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2 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr je nejbéznéji pouzivany nastroj pro odhadovani
prubéhu déje pri navigaci a lokalizaci.

2.1 Model déje

Pro definici Kalmanova filtru je nejdrive potreba formalizovat
model déje. Model popisuje vyvoj veli¢iny x v Case t. Pro spojity pripad ho
definujme takto:

x(t)=F[x(t),u(t),v(t),t]
kde t je ¢as, u(t) je ridici vstup a v(t) je Sum. Sum také zahrnuje vSechny
jevy, které nejsou explicitné vyjadreny v modelu.

Protoze vypocty provadime v krocich, je treba definici upravit pro
diskrétni pripad. V diskrétnim pripadé uvazujeme cas pouze v krocich t,
t1, .. Pro zjednoduseni zapisu budeme tx zapisovat primo jako k:

X(k+1)=f[x(k),u(k),v(k), k]

Sum je ndhodnd veli¢ina s Gaussidnskym rozloZenim, nulovou
stredni hodnotou a kovarianci Q(k), v(k)=N(0,Q(k)) . Nulovou stredni
hodnotu muzeme predpokladat, protoze jind nez nulova by znamenala
chybné vytvoreny model. Tento model musi jit upravit tak, aby sSum mél
nulovou stredni hodnotu [4].

2.2 Model pozorovani

Pozorovani stavu x(k) probihd podle modelu pozorovani:
z(k)=h[x(k),w(k),k] ,

kde w(k) je Sum pozorovani, ktery funguje stejné jako Sum déje. Zahrnuje
vSechny vlivy, které nejsou explicitné zahrnuty v modelu. M4 nulovou
stredni hodnotu a Gaussianské rozlozeni s varianci R(k)

w(k)=N(0,R(k))

Predpoklad nulové stredni hodnoty je opét podlozen pouzitim vhodného
modelu pozorovani, ktery postihuje vSechny deterministické vlastnosti
pozorovani. Sum pozorovani vznikd obdobné jako Sum déje jako
kombinace mnoha nezavislych zdroju Sumu. Predpokladejme ze Sum je v
kazdém okamziku nezavisly na stavu systému a na predeslém Sumu, také
predpokladejme nezavislost Sumu pozorovani a Sumu déje:

Elw(i)x"(j)|=0Vi, ]
E[W(i)WT(j)]:R(k)‘Si,j
Elw(i)v'(j)]=0V1, j
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2.3 Odhadovani

Kalmanuv filtr odhaduje stav za pomoci modelu déje a modelu
pozorovani. Odhad skutecného stavu x(i) za predpokladu posloupnosti
pozorovani Z; = {z(1),...,z(j)} oznac¢ime jako X (i|j). Kalmanuv filtr hleda
odhad ktery minimalizuje stredni kvadratickou odchylku v odhadu a je
tedy roven ocekavané hodnoté za predpokladu posloupnosti pozorovani
viz [5],

X (ilj)=E[x|Z’]
Odchylku odhadu X (i|j) od skutecného stavu x(i) oznacime jako X (i[j).
Kovarianci X (i|j) oznac¢ime jako P(ilj),

X(ilf) = x(i)=x(il]),

P(ilj) = E[X(il))X"(i]})]
Kalmanuv filtr poc¢itd odhad X (i|j) a zaroven pocitd prislusnou kovarianci

P(i]j). Tyto rovnice nemusi vzdy platit, napriklad kvuli Spatné
implementaci Kalmanova filtru.

1

Definice: Rikdme Ze odhad X (i|j) je konzistentni s kovarianéni
matici P(i|j) tehdy a jen tehdy kdyz P(i|j)-E[X(i|j)X"(ilj)] je
pozitivné semidefinitni (viz Al). V ostatnich pripadech rikame zZe
je nekonzistentni [4]

Nyni se zamérime na prubéh vypoctu Kalmanova filtru. Chceme

formulovat odhad X stavu x v ¢ase tx+1, pouze na zakladé odhadu z Casu tx
a pozorovani v ¢ase tx+1.
Prubéh vypoctu si mlzeme rozlozit na dvé Cc¢asti, jak je vidét na
obrazku 2.1. Prvni c¢ast je predikce, kterd vytvori odhad stavu v kroku k
+1 pouze na zdkladé odhadu z kroku k. V druhé céasti - updatu
pripoc¢itdme k odhadu stavu k+1 pozorovani v kroku k+1. Tento postup
rekurzivné opakujeme.
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(0[0) R

Inicializace |mm = = = X (k|k)
o uk) 1
Ridicl vstup ﬁ '

Predikce

N z(k+1 o

Pozorov:-ni el .X(k‘Fllk)

Update

R(k+1|k+1)

Obrazek 2.1: Kalmanuv filtr

V dalsi kapitole predpokladéame linearitu modelu pozorovani a déje,
coz vede k jednodussi predikcni a updatovaci casti. Toto omezeni
odstranime pozdéji v kapitole 2.5

2.4 Linearni pripad
V linedrnim pripadé jsou modely déje a pozorovani definovany
nasledovneé:
x(k+1) = F(k)x(k)+G(k)u(k)+v (k) (2.5)
z(k) = H(k)x(k)+w(k) (2.6)

F(k) je matice prechodu a G(k) mapuje ovladdaci vstup do stavového
prostoru. Matice H(k) popisuje pozorovani. Predpoklady na Sum zustavaji
stejné jako v kapitole 2.1 a 2.2

Odhad v kroku k+1 muzeme spocitat pomoci rovnice 2.5 za predpokladu
prvnich k pozorovani

X(k+1lk) = F(k)X(klk)+G(k)u(k)
Diky linearité modelu muzeme predikci kovarian¢ni matice vyjadrit jako:
X(k+1lk) = x(k+1)—X(k+1]k)

=F(k)x(k)+G(k)u(k)+v(k)—[F (k)X (klk)+G(k)u (k)]
=F (k)X (k|k)+Vv(k)
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P(k+1lk) = E[Xx(k+1lk)X  (k+1|k)]
= E[F (k)X (k|k)X"(k|k)F"(k)]+E[v(k)v" (k)]
+E[F (k)X (kIk)V" (k)]+E[v (k)X (klk)FT(K)]
= F(k)P(k|k)F"(k)+Q(k)
X (k|k) a v(k) predpokladame nekorelované. Predikovany stav umoznuje

odhad pozorovani v kroku k+1. Definujeme inovacni vektor jako rozdil
mezi skutecnym pozorovanim v kroku k+1 a pozorovanim predikovanym.

z2(k+1|k) = E[z(k+1)|Z¥]

E[H(k+1)x(k+1)Z"] (2.7)
= H(k+1)X(k+1lk)

vik+1l) = z(k+1)-2(k+1[k)
= z(k+1)-H(k+1)x(k+1|k)

Zména odhadu je rovna vazenému souctu pozorovani a predikce
X(k+1lk+1)=x(k+1]k)+W (k+1)v(k+1) (2.8)

Kde W(k) je Kalmanova vahovd matice, kterd urcuje vliv inovace na
zménu odhadu. Chybu odhadu muzeme vyjadrit jako:

X(k+1lk+1) = x(k+1)-Xx(k+1|k+1)
= x(k+1)-[x(k+1k)+W (k+1)v(k+1)]
= X(k+1]k)-W (k+1)v(k+1)

P(k+1lk+1) = E[Xx(k+1lk+1)X"(k+1|k+1)]
= E[[X(k+1/Kk)-W (k+1)v(k+1)][XT(k+1]k)-W (k+1)v(k+1)]]
= E[X(k+1lk)X'( k+1|k)]+E[W(k+1)v(l<+1)vT(k+1)WT(k+1)]
—E[X(k+1|k)vT(k+1)WT (k+1)|-E[W (k+1)v(k+1)X" (k+1|k)]
= P(k+1k)+W(k+1)S, (k+1lk)W"(k+1)
~S (k+1k)W'(k+1)-W(k+1)S, (k+1]k)
(2.9)
S, (k+1lk) = E[v(k+1)v7(k+1)] (2.10)
S, (k+1lk) = E[X(k+1]k)v(k+1)]
= E[v(k+1)X" (k+1]k)] (2.11)
= ST (k+1]k)

kde Sw(k+1|k) je kovariance inovace a S.(k+1|k) je kovariance chyby
predikce a inovace. Vahova matice je takova, aby minimalizovala stredni

kvadratickou odchylku E[~T(I<+1|k+1) (I<+1|I<+1)] coz se rovna definici
P(k+1|k+1).

W(k+1) se tedy rovna [4]:
W(k+1) = S _(k+1lk)S, (k+1]k) (2.12)



2 Kalmanav filtr

Kalmanuw filtr pocitd optimdlni zménu podle metody
nejmensich ctvercit pro odhad stavu zaloZeny na kovarianci

chyby odhadu, inovaci a kovarianci inovace

Rovnice pro vypocet zmeény stavu a kovariance tedy jsou:
X(k+1lk+1) = X(k+1|k)W (k+1)v(k+1)
P(k+1lk+1) = P(k+1]k)-W (k+1)S, (k+1k)WT(k+1)

Z rovnic 2.8 - 2.14 vyplyva ze pozorovani ovliviuje KalmanQv filtr vice
prostrednictvim prirlstku a kovariance pfrirlstku, nez primo.

(2.13)
(2.14)

V linedrnim pripadé tedy mizeme zménu zapsat jako:

vik+1) = z(k+1)-Zz(k+1]k)
= Hk+1)x(k+1)+w(k+1)-H(k+1)x(k+1lk) (2.15)
= Hk+1)X(k+1|k)+w(k+1)

[V(k+1)v'(k+1)]

S, (k+1lk) = E
= H(k+1)(k)P(k+1|k)H (k+1)+R(k+1)

S . (k+1lk) = E[x(k+1]k)v(k+1)]
E[X (k+1k)[H(k+1)X(k+1lk)+w(k+1)]|
P(k+1|k)H™ (k+1)

X (k+1|k) a w(k+1) predpoklddame nekorelované.

Prirstek v(k+1)v rovnici 2.15 ma specidlni tvar. Je zavisly pouze na dvou
proménnych - Sumu pozorovani w(k+1) a chybé odhadu Xx (k+1|k). Tyto
dvé neznamé jsou ale nekorelované, E[ X (k+1|k)w'(k+1)]=0.

Definice: Pozorovdni které vede k prirtistku mensimu nezZ chyba
odhadu a sSum pozorovdni budeme nazyvat COIN pozorovdnim.

(Constrained Innovation) [4]

Dllezitym vysledkem COIN pozorovani je zjisténi, Ze potrebujeme
pouze dvé kovariance pro pocitani zmény: kovarianci odhadu P(k+1|k) a

kovarianci Sumu pozorovani R(k+1).
Pro linedrni pripad tedy mame:



2 Kalmanav filtr 9

Kalmanav filtr

Linearni systém
x(k+1) = F(k)x(k)+G(k)
z(k) = H(k)x(k)+w(k)(k

c
==
+
<
=

Predikce
X(k+1lk) = F(k)X(klk)+G(k)u(k)
P(k+1lk) = F(k)P(k|k)FT(k)+Q(k)
Update

X(k+1llk+1) = x(k+1lk)+W(k+1)v(k+1)
P(k+1lk+1) = P(k+1lk)-W (k+1)S,, (k+1|k)W' (k+1)

kde

vik+1) = z(k+1)-H(k+1)x(k+1]k)
S, (k+1lk) = H(k+1)P(k+1k)H (k+1)+R(k+1)
W(k+1) = P(k+1k)H (k+1)S, (k+1]k)

2.5 Nelinearni pripad
V nelinedrnim pripadé si modely déje a pozorovani vyjadrime jako:
x(k+1) = fix(k),u(k),v(k), k]| (2.16)
z(k) = h{x(k),w(k), k] (2.17)

Pri odhadech nelinearnich systému se nejCastéji pouziva rozsireny
Kalmanuv filtr (déle jen EKF - Extended Kalman Filter). EKF predpoklada
ze modely déje a pozorovani jsou lokalné linearni, Sumy déje a pozorovani
jsou malé a ze

X (klk) ~ E[x(k)|Z"]
Model déje linearizujeme pomoci Taylorova rozvoje X (k|k)
x(k+1) = f[x(klk),u(k),0,k|+Vf X(klk)+Vf, v(k)+cleny vysSSich radu

kde Vfy je Jakobidn f podle x v bodé X (k|k) a Vf, je Jakobian podle v. Za

VVVVV

k), v(k) jsou malé veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou, muzeme vyjadrit
nasledujici predik¢ni rovnice:
X(k+1lk) = E[x(k+1)Z¥]
E|f[X(klk),u(k),0,k]+VF, X (k|k)+V f,v (k)]
= f[Xx(klk),u(k),0,k]

2

X (k+1k)=x(k+1)—X (k+1[k)
~Vf % (k|k)+VF,v(k)
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P(k+1lk) = E[Xx(k+1lk)X  (k+1|k)]
~VFf PkIK\VFI+VF Qk)VFl
Update fazi dostaneme obdobné pomoci Taylorova rozvoje modelu
pozorovani X (k+1|k),
z(k+1) = h[x(k+1]k),0,k]+V h X(k+1]k)+V h,w(k+1)+cleny vyssichradi
kde Vhy je Jakobian h podle x v bodé x (k+1|k) a Vh,, je Jakobian podle w.
Predpokladame ze
X (k+1lk) ~ E[x(k+1)[Z] .,
Zze X (k+1]k) a w(k+1) jsou malé nahodné veli¢iny s nulovou stredni
hodnotou a ze vyS$Si Cleny Taylorova rozvoje muzeme zanedbat pak
dostavame:
z(k+1lk) ~ E|h[X(k+1]k),0,k]+V h X (k+1]k)+V h,w(k+1)|
= h|x(k+1|k),0,k]

v(k+1) = z(k+1)-2z(k+1[k) (2.18)
~ Vh,%(k+1]k)+Vh,w(k+1) '

S, (k+1lk) = E[v(k+1)v (k+1)]

~ Vh Pk+1k)Vh +Vh, Rk+1)Vh] (2.19)
S (k+1lk) = E[X(k+1k)v(k+1)]
~ E|X(k+1]k)[Vh, X (k+1[k)+V h,w(k+1)]"] (2.20)

= P(k+1k)Vh!
X (k+1]k) a w(k+1) jsou nekorelované.

Rovnice 2.8 az 2.14 stdle plati, takze stejné jako v linedarnim
pripadé ovliviiuje model pozorovani EKF hlavné skrze prirustek a
kovarianci prirustku.

Rovnice prirastku 2.18 ukazuje ze model pozorovani vede ke COIN
pozorovani. Stejné jako v linedrnim pripadé potrebujeme pouze dvé
kovariance pro spocteni updatu: P(k+1|k) a R(k+1).

Pro EKF tedy mame:
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Rozsifeny Kalmandav filtr EKF

Nelinearni system
xk+1)=f ,
z(k) = h{x(k),w(k),k]

Predikce
X(k+1lk) = f[x(klk),u(k),0,k]
P(k+1lk) = VfXP(k|I<)VfI+vaQ(I<)Vf§

Update
X(k+1lk+1) = X(k+1lk)+W(k+1)v(k+1)
P(k+1lk+1) = P(k+1|k)-W (k+1)S,, (k+1k)W'(k+1)
kde:
vik+1) = z(k+1)-h[X(k+1|k),0, k]
S,, (k+1lk) = Vh,P(k+1k)Vh.+Vh,R(k+1)Vh]
W(k+1) = P(k+1lk)Vh]S (k+1]k)

2.6 Konzistence Kalmanova filtru

Rekneme Ze Kalmanuv filtr funguje konzistentné jestlize vysledné
odhady jsou konzistentni podle definice v sekci 2.3.

N-sledujici rovnice Kalmanova filtru

X(k+1lk+1) = X(k+1|k)+W (k+1)v(k+1)

P(k+1lk+1) = P(k+1|k)-W (k+1)S,, (k+1]k)W' (k+1)
d-vaji konzistentni vysledek tehdy a jen tehdy pokud plati
W(k+1) = S (k+1lk)S, (k+1]|k)
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3 Matematicky model

Lokalizacni problém je definovan jako problém urceni pozice
robota pohybujiciho se prostredim na zdkladé pozorovani prostredi z
pozice robota. Pozice robota se sklada v nasem prikladu z jeho posunuti v
X,y a orientace, obecné stavu viz [6].

Prostredi modelujeme jako mnozinu objektu PN={p;,...,pn}, kde pi
je stav i-tého objektu. Objekty predpoklddame jako pevné, tedy jejich
pozice vuci referenénimu pocatku souradnic se neméni.

Senzory pozoruji pozici objektu relativné vuci pozici robota. Tedy
pokud zname pozici objektu, mizeme primo odhadnout pozici robota. V
kapitole 4.1 ukdzeme ze pozorovani objektu se znadmou pozici je

ekvivalentni primo pozorovani robota, takze muzeme Kalmanuv filtr
primo aplikovat.

Pro nase potreby si pozdéji vybudujeme razné modely pro robota,
objekty, déj a pozorovani, ale teorie funguje nezavisle na urc¢itém modelu.

3.1 Stavovy vektor

Definujeme si stavovy vektor x.(t) robota v Case t jako (x.(t), y(t),
d-(t)), tedy posun ve dvou osach a otoceni vici pocatku souradnic. Stavovy
vektor objektu pi(t) je definovan jako (xi(t), yi(t)), tedy pouze posunuti vici
stejnému pocatku jako stavovy vektor robota.

X(t) = [ (x(t) y:(t) ()]
pi(t) = [ x(t) y()]

3.2 Model robota a cidel

Fyzikdlni chovani robota popisuje kinematicky model fx,°. Obecny
model muze zaviset na Case, ale nami pouzity priklad na ¢ase nezavisi.

X,(8) = F5[x(8),u(t),v(E),

u(t
co]  [VOFvBIcosis, O+ (D+v,(6)
S| = [IVO+vblsings O+ y(B)+v, ()
At AL IS

kde B je délka zékladny robota y(t) = [ V(t) y(t) ]T je ovladaci vstup v
¢ase t. Sklddd se z rychlosti V(t) a thlu zatoceni y(t) . Sum
v(t) = { v, (t) Vy(t)r je pricitan k ovladacimu vstupu.
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Predpokladame Ze robot je vybaveno Cidlem které provadi meéreni
vzdalenosti ri(t) pod thlem 6,(t) od robota k objektu p:.. Stejné jako u
modelu pohybu robota, muze model pozorovani zaviset na Casu, ale v

nasem pripadé tomu tak neni. Pozorovani objektu p: v Case t muzeme
vyjadrit jako:

Zx,p,.(t) = hx,p[Xr(t)f p,(t),W(t),t]
VX (E) =X, (0) Py, ()= yi(£) 24w, (t)

o) (t)-y,(t)
0. t B —1yr _yi _
i(t) tan X (0) &, (t)+w,(t)
kde w(t) = [ w,(t) w,(t) ]T je Sum pozorovani.
Objekt p,
A @ (x(t),y,(®)T

3.3 Modely s diskrétnim casem

Tyto modely je pro implementaci na pocitaCi treba upravit do
diskrétni podoby. Budeme pouzivat kroky konstantni délky, ale ukazané
postupy by fungovaly i pro kroky promeénné délky. Délku periody
oznacime jako T. Cas v kroku k tedy znac¢ime jako ty=k*T.
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Diskrétni model robota fx. je
x,(k+1) = f,[x,(K),u(k),v(k),

3
X (K)+T [V (k) (k) cos g, (k)+ [y (k)+v, (K))
_ X kT IV (K)+v, (K sin(, (K)+ Ly (K )+ v, (k) )
TIV(k)+v, ()]
(k)= =sin(y (K)+v, (k) e

[V (k)+v, (k)] cos (b, (k)+[y (k)+v, (K)])
T VR v UlsinG (k) Ly (k) v, (K))
r k

(k) sin(y (k)+v, (k)

Diskrétni model pozorovani je:
x,pI.(k) = I_‘)xrp[xr(k)l p1<k)l W(k)l k]
ri(k)+w, (k)
_Gi(k)+we(k)

z

_ _ (2.29)
VX, (k)= (k) 2y, (k) =y, (k)P +w, (k)

= LY (k)=yi(k)
tan m—fbr(kHWQ(k)

stav objektu se v ¢ase neméni tedy: pi(k+1) = pik) = p

V nasledujicich kapitolach budeme potrebovat linedrni modely.
Model robota muzeme linearizovat pomoci Taylorova rozvoje jako:

X (k+1) ~ f, [x,.(klk),u(k),0,k]+V(f, ), X.(klk)+V(f,),v(K) (2.30)

kde VI(f,), a VI(f,), jsou Jakobidny modelu robota podle stavu robota
X; a podle Sumu v. Predpokldddme ze vySSi rady rozvoje jsou
zanedbatelné, X,(klk) ~ E[x, (k)|Z] aze X,(klk) av(k)jsou malé.
Podobné muzeme linearizovat model pozorovani pomoci Taylorova

rozvoje (X, (k-+1/k), p,(k+1[K)),

Z, ,(k+1) ~ h, p[ X, (k+1lk), p;(k+1]k), w(k+1),k+1|+V(h, ,), X (k+1]k)
+V(h, ), pk+1k)+V(h, ), w(k+1)

(2.31)

kde V(h,,). , V(h,,), a VI(h,,), jsou Jakobidny pozorovani podle
stavu robota x,, stavu objektu i p; a Sumu pozorovani w. Predpokladame
zanedbatelnost vyssich radu Taylorova rozvoje. Dale predpokladame ze
X.(k+1lk) ~ E[x,(k+1)Z]

pi(k+1lk) ~ E[p,(k+1)|Z']

aze X,k+1lk),p;(k+1lk) @ w(k) jsou malé.
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4 Relativni pozorovani a Kalmanuv filtr

Lokaliza¢ni problém je problém urceni pozice robota na zakladé
pozorovani prostredi z pozice robota. V této kapitole se zameérime prave
na pouziti Kalmanova filtru pri relativnim pozorovani.

Z linearizovaného modelu pozorovani mizeme vyjadrit prirastek
jako:
vik+1) = Zeri(k+1)—2eri(l<+l|l<)
~ Vi(h, ) X (k+1lk)+V(h, ), P;(k+1]k) (2.32)
+V(h, p)uw(k+1)

prirustek tedy neni vazany na Sum pozorovani ani na chybu odhadu.

Pozorovadni objektu relativné z pozice robota neni COIN pozorovdni
(viz 2.4)

Kovariance prirustku je:
S, (k+1lk) = E[v(k+1)v' (k+1)]

4.1 Lokalizace ve znamém prostredi

Pri lokalizaci ve zndmém prostredi zname v kazdém kroku stav
objektu p; pro vSechna i a sta¢i odhadovat stav robota.

pi(k+1l.) = p;(k+1)Vi
p:.(k+1].) = OVi

%, (k+1Jk) = £, [%(klk), u(K),0,k]
Po(k+1lk) = VIF,), P (KIK)V(F, )] +V(F,),Q(K)V(F,)]

Zx,p;(k+1) = hx’p[?r(k+1)'ﬁi(k+1>'W(k+1)'k+1]+v(hx,p)xr)~(,—(k+1|k)
+V(h, ) w(k+1)+cleny vyssich F-dd
v(k+1) ~ V(h, ) X (k+1k)+V(h, ),w(k+1)

X.p
(2.38)
Tya,r prirustku v rovnici v 2.38 je stejny jako pri primém
pozorovani
z (k+1) = h, [x,(k+1),w(k+1),k+1]
' ~h_[X (k+1k),0,k+1]+V(h, ) X (k+1/k)+V(h, ) w(k+1)
vik+1) ~ V(h, ), X, (k+1k)+V(h, ), w(k+1) ,

X.p

(2.39)
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kde 2Z,(k+1) je primé pozorovani robota podle modelu pozorovani.

Pozorovani presné zndmého prostredi relativné z pozice robota je COIN
pozorovani robota, protoze prirastek v(k+1) zavisi jenom na Sumu
pozorovani w(k+1) a chybé odhadu X,(k+1lk) . Z toho muzeme vyjadrit
rovnici updatu jako:

Lokalizaceve zn-mém prostredi

T
x,p)w

Snlk+1k) = V(h, ), P, (k+1k)V(h, ) +V(h, ),R(k+1)V(h
S, (k+1k) = P, (k+1K)V(h, ).
W, (k+1) = S, (k+1[k)S,, (k+1]k)

vSechny kovariance které jsou potreba pro update jsou tady uvnitr Py(k
+1]k) a R(k+1).

Takze aplikace Kalmanova filtru na lokalizaci ve znamém prostredi
je relativné primocara podle vySe zminénych rovnic. Protoze odhadujeme
pouze stav robota a jednu kovariancni matici, neni to ani priliS vypocetné
narocné. Prestoze model robota muze byt relativné slozity, tak protoze
neni vypocet zavisly na poctu objektu je lokalizace ve zndmém prostredi
relativné jednoducha.

4.2 Vytvareni mapy

Vytvareni mapy je postup kdy pomoci méreni z robota vytvarime
mapu prostredi. Predpoklddame ze v tomto pripadé je pozice robota
presné znama. V praxi tento stav malokdy nastava, ale je to dulezity krok
pri vytvareni teorie.

X, (k+1].) = x.(k+1)
X(k+1.) = 0

ﬁl(k+llk) p;(klk) Vi
P.(k+1lk) = P, (kk)Vi

Z, ,(k+1) = hxrp[fcr(k+1),f)i(k+1),w(k+1),k+1]+V(hxrp)pﬁi(k+1|k)
+V(h, ,),w(k+1)+cleny vyssich rddu
v(k+1) ~ V(h, ), Pi(k+1k)+V(h, ), w(k+1)

Protoze prirastek zavisi jenom na chybé pozorovani w(k+1) a
chybé v odhadu objektu pi(k+1|k). Prirustek chédpeme jako prirustek
vznikly z primého pozorovani objektu p;

z,(k+1) = h,[p(k+1),w(k+1),k+1]
~ h,[p,(k+1[k),0,k+1]+V(h,) P,(k+1lk)+V(h,), w(k+1)
v(k+1) ~ V(h,),p;(k+1lk)+V(h,),w (l<+1)

(2.40)



4 Relativni pozorovani a Kalmanav filtr 17

kde Z,(k+1) je pfimé pozorovéni objektu p: podle modelu pozorovani h,
a Vi(h,), , V(h,), jsou Jakobidny modelu pozorovani podle pi(k+1) a
w(k+1).

Pozorovani objektu p; relativné k presné znamé pozici robota je
COIN pozorovani.

Vytvdreni mapy

S, (k+1lk) = V(h, p), Py(k+1k)V(h, p), +V(h, p),R(k+1)V(h, p),
Sy (k+1k) = Pi,-<k+1|k)V(hxrp),§
W, (k+1) = S, (k+1]k)S,, (k+1[k)

vSechny kovariance potrebné k updatu jsou uvnitr Pi(k+1|k) a R(k+1).
Pokud vime k jakému objektu dané pozorovani nalezi (dokdZzeme objekt
jednozna¢né a bezchybné identifikovat), pak muzeme Kalmanuv filtr
primo aplikovat. Kazdé pozorovani je pozorovanim jediného objektu a je
COIN. Pri pouziti posloupnosti pozorovéni jednoho objektu muzZeme
pomoci Kalmanova filtru odhadovat pristi stav tohoto objektu. Pro kazdy
objekt tedy muzeme pouzit nezavisly Kalmanuv filtr ktery zpracovava
jenom pozorovani daného objektu. Dostaneme tak N nezavislych filtra pro
N objektu.

Pri kazdém pozorovani probiha pravé jeden update, prave jeden
Kalmanuv filtr provadi vypocet, takze vytvareni mapy je radové stejné
slozity problém jako lokalizace ve znamém prostredi. Prostorové naroky
rostou linedarné s poctem objektu, ale vypocetni slozitost se s poctem
objektt neméni.

4.3 Simultanni lokalizace a vytvareni mapy

Pokud ale resime oba predeslé problémy najednou, jde o radoveé
objekt, musime najednou odhadovat vSechny pozice. MuzZeme
predpokladat Ze inicidlni pozice robota je znadmd, protoze ji muzeme
definovat jako pocatek souradnic. Na simultanni lokalizaci a vytvareni
mapy (dale jen SLAM-Simultaneous Localisation and Map building) se
muzeme divat jako na posloupnost kroku. Na zacatku méame s urcitou
presnosti definovany pocateCni stav robota. Na zdakladé relativniho
pozorovani objektu muzeme odhadnou pocateCni stav pozorovaného
objektu. Na zdkladé dalSich pozorovani tohoto objektu muzeme provést
update stavu robota a tak provadét jeho lokalizaci.

Pozorovani jediného objektu nesta¢i pro pohyb v nezndmém
prostredi. Je potreba aby robot pridaval pocatecni stavy dalSich objektu
ve vSech oblastech prostredi ve kterém se pohybuje. Takze SLAM musi
najednou odhadovat stav robota a stavy nékolika objektu. Slozitost
problému vznika hlavné z toho Ze pozorovani objektu zavisi jak na stavu
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robota, tak na stavu objektu.
Z, p\K) = h, I x,(k), pi(k), w(k), K] (2.41)

Takze prirustek zavisi na chybé odhadu robota, chybé odhadu
objektu i na Sumu pozorovani.

vik+l) = z,  (k+1)-2, ,(k+1]k)
~ V(h, ) X (k+1lk)+V(h, ), B,(k+1lk)+V(h, ), w(k+1)

Kovariance prirustku tedy vypada:

S, (k+1lk) = E[v(k+1)v' (k+1)]
~ V(h, ), P (k+1K)V(h, ), +V(h, ), P;(k+1k)V (h, ),

P,
+V (hx,p)x,Pvi<k+ 1|k) V (hx,p)-/,r),.-i_v( hx,p)priv(k-i_ 1|k)v (hx,p)z,
+V(h, ). R(k+1K)V (h, ),

Je vidét ze kovariance S (k+1]k) zavisi na kovarianci odhadu stavu
robota P.(k+1]|k), kovarianci odhadu stavu objektu Pi(k+1|k) a kovarianci
odhadu stavu robota a odhadu stavu objektu Pn(k+1|k).

Pokud ménime X . musime zaroven prepocitat i Py kterou budeme

potrebovat pri pristim pozorovani objektu Pi.

P, = E[X,X]], kdeX, = x,—X, takZe se méni pfi kazdé zméné X, To
plati pro vSechna i.

4.3.1 RozSireny stav

Abychom mohli na reSeni SLAM aplikovat Kalmanuv filtr, je
potreba sloucit stavové vektory. Nasim cilem je z dvou samostatnych
reSeni - lokalizace a mapovani udélat jeden problém na ktery pujde
aplikovat Kalmanuv filtr.

Stavovy vektor robota tedy rozSifime o stavové vektory vSech
objektu v mapé, vznikne tak rozsireny vektor xn(k), odhad stavu robota a
mapy bude X, (k|k) a vSechny prislusné korelace budou v kovarianéni
matici Pn(k|k)

Xp(k) = [ x[(k) py(k) ... py(k) T (4.1)
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Xn(klk) = [ XI(kIK) PL(KIK) ... pu(klk) T
Polklk) = ElX(kl)XT(KI)]
%, (klk)| |, (klk) |
_ £| |BulkIo)| By (KIK)
Bulkli)| |By(k k) (4.2)
P, (KIK) P(kIk) - P (KIK)
_ Py kIK) Poy(klK) - Poy(KIK)

P (kiK) Pu(klk) - Py(klK)

Kde
P.(kIk) = E[X,(kIK)XT(K|K)]
P.(klk) = E[p;(k|k)B; (klKk)]
P.(klk) = E[X,(k|k)p;] (K|k)]
P klk) = E[p;(k|k)p; (klk)]

Pr(k|k) je kovarian¢ni matice odhadu stavu robota, Pi(k|k) pro
vSechna i od 1 do N jsou kovarian¢ni matice odhadu stavu objektu.

P,.(k|k)= P, (k|k) jsou korelace mezi chybou odhadu robota a chybou
odhadu i-tého objektu pro vSechnaiod 1 do N

P,(k|k)= P} (k|k) jsou korelace mezi chybou odhadl dvou objektd, i a j.

Rozsireny stavovy vektor umoznuje Kalmanovu filtru udrZovat
vsechny korelace mezi chybami odhadti robota i objektt.

Model chovéani robota fxn je odvozen od puvodniho modelu chovani
robota fx, diky predpokladu ze pozice objektl se béhem ¢asu neméni:
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u(k),v(k), k]
u(k),0,k|+VI(f,),,
N

x,(k+1) = f, [x,(k),

fol
~ £, 1%, (KIK),
plk+1) = p,(k)Vi=1.2,.

Xplk+1) = f, [x,(k),u(k),v(k) K]
xT(k+1) pl(k+1) ...
' [x,(k),u(k),v(k), k]

C pk)

_ pulk)
FolX(KlKk), ulk

),0,I<]+.V(f
pl(k>

pulk)

predikce X (k+1|k) pak vypada:
Xk +1lk) = E[Xx,(k+1)Z"]
£ 1%, (Klk), u(K), 0,k]|
p.(klk)

2

Pu(kIK)
fo [Xom(klK),u(k),0,k]
X, (k+1)—X, (k+1]k)
V(F, ), X (KIK)+V (£, ), v
By (KIK)

X (k+1lk)

Bl klk)
(I<+1|k)~T(l<+1|k)]
VI,

P.(k+1lk) = E[X,,
V(F, )x Prlklk)V(f
Py (KIK)V (£, )y,

P (KIK)V/(

Fo)k,

m(KIK)V(F, )x.

V(f, )y P

(k)]

X, (klk)+V(

Phlk+1)]

X,(k|k)+V(f,

fxv)vv

IV

)x rl(k|k)

Py (klk)

Pus (KIK)

20

(k)

(4.3)

v (k)]

(4.4)

V(f:x )x rN(klk)
Py (klk)

P (KIK)

(4.5)
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kde:

Vif,), = | Vit o .|

Z toho muzeme jiz vytvorit predikéni rovnice. Musime jeSté
upravit model pozorovani tak, aby popisoval pozorovani vzdy jen jednoho
objektu.

mei(k) = Zx,p,-(k)

h 1X,0(K), 1, w(k), K] = h_[x,(k),p,(k),w(k),K] (4.6)

V(hxmi)x, = v(hx,p)x,

V(hxmi)pf - V(hxrp)p/'

V(h, ), = 0proj=#i (4.7)

v(hxmi)w = V(hx,p)w

V(hxm/)xm = [ V(hxmi)xr V(hxmi)p1 V(hxmi)p,v (4 8)

= [ Vih, ), 0 ... 0 V(h,), 0 .. | '

pro zjednodusSeni zavedeme néasledujici zapis:

H; = V(h, ),

(hxmi)x,

Hp = V(hxmi)p’.

HW = V(hxmi)w
Jakobidny  V(h, ), pozorovani objektl pi,p: a ps pak vypadaji
nasledovné:

Hi(k) = | H,(k) H,(k) 0 0 0 ..

H,(k) = | H.(k) 0 H,(k) 0 O ..] (4.9)
H,(k) = [ 0 O H, (k) H, (k) 0 ]

Res

eni SLAM problému pomoci Kalmanova filtru nad rozsirenym

stavovym vektorem budeme oznacovat jak MAK filtr (MAK-map
augmented Kalman) [7].

4.3.2 Korelace

V této Casti ukdZeme Ze vSechny prvky kovarianc¢ni matice Pn(k|k)
jsou dulezité pro reSeni SLAM problému. RozSireny stavovy vektor
umoznuje aby MAK filtr udrzoval korelace mezi chybami odhada stavu
robota a objektu i objektu vzajemné. Dulezitost téchto korelaci muzeme
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ukazat na updatu néasledujicim po pozorovani objektu p..

~ ~ ~ ~ ~T1T
Xpk+1lk) = | X] .. Bl o P} . Bnl (KIK)

Prr Pri Prj PrN

P, .. Py .. P, .. P,
Po(klk) = |+ -+ - -~ |(klk)

P!., P.j,. P.jj P{.N

Py oo Py oo Py Py

Hi(k+1) = | H, 0 .. 0 H, 0 ... [(k+1)
kovariance prirustku tedy je:
S/ (k+1lk) = H,(k+1)P,_(k+1|k)H] (k+1)+H,(k+1)R(k+1)H] (k+1)

= H.(k+1)P,(k+1|k)H] (k+1)+H,(k+1)P;(k+1|k)H,(k+1)
+H, (k+1)P (k+1k)H (k+1)+H (k+1)P (k+1|k)H(k+1)
+H, (k+1)R(k+1)H] (k+1)

= v(hxrp)errr(k+1|k)v(hxrp)§r+v(hxrp)piPii(k+1|k)v(hxrp),73—i
+V(hx,p)x,Pri<k+1|k)v<hx T+V(hx,p)p Pir(k+1|k)v(hx,p)T

rp)p/' i Xr

+V(h, ) R(k+1)V(h, ),

Je vidét Ze jsme dosli ke stejnému vysledku jako Sw(k+1|k) v
rovnici 2.33. To znamenda Zze MAK filtr spravné pocitd kovarianci
prirustku. Protoze muzeme pozorovat libovolny objekt pi, ..., pn, musime
udrzovat vsSechny kovariance Pi(k+1]k) abychom mohli spocitat
kovarianci prirustku. Kovarian¢ni matice kterd obsahuje Pn(k+1|k) pro
i=1..N musi také obsahovat Pj(k+1|k) i=1..N, j=1..N. Jinak by nebyla
splnéna podminka P(k+1]k)=E[ X (k+1]k) X "k+1|k)] kterd je nutna pro
spravnou funkci Kalmanova filtru.

Vahova matice MAK filtru ma nasledujici tvar:
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E|%,(k+1lk)v(k+1)]

E|p,(k+ 1|k)vT(k+1)]

W,(k+1) = : SHk+1lk)
E|p;(k+1lk)v"(k+1)
E|Py(k+1lk)v (k+1)]

= E|X,,(k+1lk)v(k+1)|S (k+1]K)
= S, (k+1lk)S, ' (k+1]k)
Vime ze:

T
va)pl

S, (k+1lk) = P, (k+1|k)V(h, ) +P;(k+1|k)V (h

Takze dostavame:

S (k+1]k)S, (k+1]k)
S, (k+1]k)S,, (k+1]k)
Wi(k+1) = : (4.10)
Spv(k+1]k)S,, (k+1]k)

S, ,(k+1]k)S, (k+1]k)

Submatice S, ,(k+1/k)S,,(k+1lk) a S, (k+1lk)S,,(k+1lk) jsou

vahové matice pro update odhadu stavu robota a odhadu stavu
pozorovaného objektu coz zarucuje optimalitu MAK filtru.

Submatice S,,(k +1lk)S,;(k+1lk) zase zaruduji Ze i nepozorované

objekty projdou updatem podle korelaci mezi prirustkem a chybou
odhadu nepozorovaného objektu.
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E|%,(k+1lk)v(k+1)]

E|pi(k+1lk)v (k+1)]
: S.r(k+1lk)

Wi(k+1) = :
E|p;(k+1lk)v"(k+1) (4.11)

E roN(k+1|)<)vT(/<+1>]

= E|X,,(k+1lk)v(k+1)|S, (k+1]k)
= S, (k+1k)S,J(k+1]K)

Coz znamena ze Wik+1) splnuje podminku z Kkapitoly 2.6
postacujici pro konzistentni update X,,(k+1lk) a P, (k+1|k)

X (k+1lk+1) = X, (k+1lk)+W,,(k+1)v(k+1) (4.12)
P_(k+1lk+1) = P, (k+1lk)-W,(k+1)S] (k+1|k)W](k+1) (4.13)

Vahova matice tedy zajiStuje konzistentni a ve smyslu nejmensich
Ctvercu optimalni update odhadu stavu robota a vSech objektu.

4.3.3 Vznik korelaci

Tato cast popisuje vznik korelaci mezi chybami odhadu v MAK
filtru. Ukdzeme proc rovnosti v P, z ¢asti 4.3.2 musime predpokladat jako
nenulové.

Budeme pokracovat v prikladu z 4.3.2 Protoze pocatecni
kovariance mezi vSemi odhady bereme nulové, tak pocatecni stav MAK
filtru bude:

%

X,(00) = |p,[(0]0) (4.14)
P
P 0 0

P,(0[0) =0 P, 0 |0]0) (4.15)
0 0 P,

Uvazujme dva ndésledujici updaty. Prvni update nésleduje
pozorovani p; a druhy pozorovani p..

H\(1) = [H, H, 0](1) (4.16)
H\(2) = [H, 0 H,](2) (4.17)

Z rovnice 4.5 vyplyva ze predikce Pn(1|0) neméni strukturu Pn,(0|0)
a proto muzeme P,,(1]0) definovat jako Pn(1|0) = Pw(0]0).
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Prvni update spocitame jako:
5,(110) = Hy(1)P,(1|0)H;(1)+H, (1)R(1)H,, (1)
W, (1) = P,(1|0)H1(1)S7'(1]0)
X,(1]1) = X, (1]0)+W,(1)v(1)
Pm(1l1) = P, (1]0)=W,(1)S,(1]0)W;(1)
kde v(1) je zména v k=1. Vdhova matice MAK filtru je:

s g1

X, v=wv

W.(1) = |s, S,/ |(1]0)

pv=vv
SowSw
-PrrH:+Pr1H;
= |Py Hy+P H,|(1]0)S,7(1]0) (4.18)
P, H)+Py H)
PI‘I‘HZ‘—
= |P,H]|(1]0)S;*(1]0)
0
Update odhadu mizeme zapsat jako:
X,(11) = X,(1]0)+P,(1|0)H/(1)v(1) (4.19)
1(1]1) = Py(1]0)+P1,(1|0)H,(1)v (1) (4.20)
,(11) = p,(1/0) (4.21)

Protoze Hi(1) representuje relativni pozorovani objektu p: z pozice
robota, H.(1) a Hy(1l) jsou nenulové. To zpusobuje Kkorelaci mezi
prirustkem v(1) a chybou odhadu X(1|0) a pi(1]|0). Nenulovost
P.(1]0)H](1) = S, ,(1|0) zplsobuje korelaci mezi X(1|0) a v(1).
Nenulovost P11(1|0)H;(1) = 5,.,(1]0) pak zplsobuje korelaci mezi p (1]
0) a v(1).

p
p

Pokud by se H;(1) skladalo pouze z Hy(1), H.(1) by tedy bylo nulové
coz by odpovidalo primému pozorovani objektu p;, prirustek by byl
korelovan pouze s chybou pi(1|0). Pak P, (1/0)H/(1) = S, ,(1/0) = O .
Update by se tykal pouze v(1|0) a X,.(1]1) = X,(1]0) .

Obdobné pokud by se H;(1) skladalo pouze z H.(1), Hy(1) by ted

tedy bylo nulové coz by odpovidalo primému pozorovani robota, prirustek
by byl korelovan pouze S chybou X +(1]0). Tedy

P.;(1|0)H}(1) = S,,(1]0) = 0 . To by vedlo k updatu pouze X.(1|0) a
ﬁ1(1|1) = bl(l|0) .

Update kovarianci vypada nasledovné:
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P, = P,(LO)-|W, ST'W,,

(1]0)

4.22
= P, (110)-|P,H]S;*H,P,|(1]0) 22
P.(11) = P,(1/0)-[W, S;*W,](1]0) .
= —|P,H]S,"H,P,](1]0) '
Po(1[1) = P,(110)-[W, S;"W, 1(1]0) (4.24)
=0 )
P.,(11) = Py, (1/0)-[W, S7'W, ](1]|0) (4.25)
= P11(1|0)_[P11H7;;SialPn](Ho) '
P12<1|1) = P12<1|0)_[Wp1511sz](1|0) (4 26)
=0 )
P,,(1]1) = P22<1|0)_[Wp Silwp](1|o)
2 2 4.27
= P,(1/0) (2.27)
Prr Prl O
P.(1]1) =P, P, 0O [(1]1) (4.28)
0O 0 P,

Chyby v odhadu stavu robota a v odhadu stavu objektu p; jsou nyni
korelované diky nenulovosti Pn(1]|1). Tato korelace vznika protoze se
opirame o pozorovani mérené relativné k pozici robota.

Update po relativnim pozorovani koreluje chybu v odhadu stavu
robota s chybou v odhadu stavu pozorovaného objektu protoze
se stejné pozorovani pouziva k updatu stavu robota i
pozorovaného objektu.

Podle rovnice 4.5 vidime ze predikce Pn(2|1) opét nemeéni
strukturu P,(1|1) TakZe opét muzeme zadefinovat ze Pm(2|1)=Pn(1]1).

Druhy update nésleduje po pozorovani objektu p. takze ho spocteme jako:
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S,(2]1) = H,(2)P,,(2]2)H3(2)+H,,(2)R(2)H,,(2)
W,(2) = P,(2]1)H}(2)S;*(2/1)

Xm(22) = X,,(212)+W,(2)v(2)

P.(212) = P,(2]1)-W,(2)5,(2]1)W}(2)

kde v(2) je prirustek v kroku k=2. Vahova matice pro druhy update ma
tvar:

s g

W,(2) = Splvs;:b (2]1)

S,.vSuy

PrrH:+Pr2H7;;

= |P, H+P,H,((2[1)S;"(2]1) (4.29)
PZrH,T+P22H;

P, HI

= |P, HT [(2]1)S;1(2]1)

PH,

Update odhadu muzeme zapsat jako:
X.(212) = X.(21)+P, (2]1)HT(2)v(2) (4.30)
P1(212) = Py(2[1)+P,,(2]1)H](2)v(2) (4.31)
P2(2]2) = P,(211)+P,(211)H,(2)v (2) (4.32)

Stejné jako u prvniho updatu, relativni pozorovani koreluje
prirustek v(2) s chybou odhadu stavu robota X,(2|]1) a také s chybou
odhadu pozorovaného objektu P,(2|1) . Tentokrat je ale je$té navic

korelovan i s chybou pP;(2|1) protoze p;(2]|1) je korelovan s X,(2|1) .

Proto bude vSechny S, ,(2[1), S,,(2]1) a S,,(2]1) nenulové a update

se bude tykat  X,(2]1) , pi(2]1) i p,(2]1) .

Rozepsany druhy update vypada:

P.(212) = P,(211)~W, S;'W,](2/1)

= P.(2]1)-[P,H]S;*H,P,](2]1) )
P,(22) = P, (2]1)-[W, S;'W, (2]1) (4.34)

= Po(2[1)-P,H S, H,P,](2I1) |
P,(212) = P,(21)-[W, S;*W, |(2]1) (4.35)

= [P

r r

HIS; H,P,,1(211)



4 Relativni pozorovani a Kalmanav filtr 28

P1(22) = Py (211)-[W, S;'W, 1(2]1)

_ (4.36)
= P11(2|1)_[P1rH:521HrPr1](2|1)
Pul2i2) = P(10)-[W, S;'W, |(211) )
= —[PerrTS£1przz](2|1)
P22(2|2) = P22(2|1)_[Wp25£1sz](2|1) (4.38)
= P22<2|1)_[PzzH;Tysngppzz](zu)
Prr Prl Pr2
Pn(22) = P, P, P,|(2]2) (4.39)
P, P P

vSechny prvky Pn(2|2) jsou ted nenulové, coz znamena ze vSechny chyby

Prirustek zptusobeny relativnim pozorovdnim objektu p: je
korelovany s chybou odhadu stavu robota. Pokud je chyba odhadu
stavu robota korelovand s chybou odhadu objektu p;, pak je
prirustek také korelovdn s chybou odhadu objektu p;. To znamend Ze
chyba odhadu stavu objektu p; po updatu bude korelovdna s chybou
odhadu stavu objektu p;. To jest pokud k updatu pouzivame relativni
pozorovani, tak jsou vsechny chyby odhadu korelovany.

odhadu jsou ted korelované.

V sekci 4.3.3 jsme ukézali ze korelace mezi chybami odhadu
musime udrzovat aby MAK filtr zarucil konzistentni update. V této
kapitole jsme ukazali ze korelace jsou v SLAM problému nevyhnutelné.

SLAM problém pro N objekti nelze resit jako N samostatnych
problémti. Pro reseni SLAMU je nutné pouZzit filtr na vSechny stavy
najednou v podobé slozeného stavu xm. S tim je také vdzdna
kovariancni matice P.,,. Behem kazdého updatu je nutné prepocitat
kazdy ¢len xm i P, aby vsechny odhady zustaly konzistentni se svymi
kovariancemi.

Velikost stavového vektoru x, roste linearné s poctem objektu. Z
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toho vyplyva ze velikost kovarian¢ni matice roste s druhou mocninou.

V prostredi s N objekty je pro reseni SLAM problému potreba
alespon o(N?) prostoru a vypocetni sloZitost je také alespon o(N?)

4.3.4 Vyvoj mapy

Zamérime se na vyvoj jednotlivych prvka mapy za béhu MAK filtru.
Rovnice pro udpdate kovarian¢ni matice Kalmanova filtru vypada:

P(k+1lk+1) = P(k+1|k)—-W (k+1)S(k+1lk)W™(k+1) (4.40)

Z teorie matic vyplyva Ze determinant positivné semidefinitni
matice se prictenim jiné positivné definitni matice nesnizi. Protoze
matice P(k+1|1) a W(k+1)S(k+1|k)W*(k+1) jsou PSD tak je jasné ze

det(P(k+1lk+1)) < det(P(k+1]k))

To znamend Ze determinant kovariancni matice se pri updatu
nemuze zveétsit.
Protoze kazda submatice PSD matice je také PSD, plati tato
nerovnost také pro vSechny submatice P(k+1|k+1). Tedy i pro Pw , Pi a
P

P P
Protoze predikce neovliviiuje kovarian¢ni matici, mtzeme det(P(k+1|k))
nahradit det(P(k|K)) viz [8].

vSechny jejich kombinace tvaru kde nm=v, 1, 2, ., N.

mm

Determinanty kovarianc¢nich matic jsou v case nerostouci funkce.

4.3.5 Relativni vzdalenosti

Kdyz vezmeme dva objekty pi a p;, zapiSeme jejich relativni
vzdalenost jako vektor Ap;
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P;—pP;
Ap; = |
pjn_pin_
= [ =1 1P
|Pj

K tomuto vektoru muzeme priradit kovarianéni matici

Iy

p;—bi||p;—P;
= E :
bl _b,‘n b/ _b/n
~ ~ 1T )
= E|[-1 1)|Pr|Pi| |
PP U
— {—I I] P” PU |:—Il
P, Pyl
a tedy:
det(AP,) = det|[-1 1|71 Pi "l
Pji PJ'J' !

Protoze AP; je PSD tak takze vime ze
det(AP;(k+1]k+1)) < det(AP(klk))

Protoze kovarianc¢ni matice je prostorovym vyjadrenim jistoty v nas
odhad, determinant je tedy skaldrnim vyjadrenim jistoty. Muzeme tedy
udélat zavér Ze:

Jistota mapy vytvdrené MAK filtrem neklesd.

Protoze kovarianci odhadu stavu robota a kovariance mezi odhady
stavu robota a stavll objektu jsou ovlivnény predikéni fazi proto pro
determinanty téchto kovarianci monotoénnost neplati. To znamend Ze
mapa a robot se vyviji jako samostatné jednotky.

4.4 Shrnuti

V kapitole 4 jsme ukdzali jak pouzit Kalmantv filtr na reSeni SLAM
problému. Ukdazali jsme Ze SLAM nelze resit jako N samostatnych tuloh
pro N objektl, protoze to by vedlo k nekonzistencim v mapé kvuli
zanedbdani korelaci. Déle jsme ukdzali ze kovariance jsou nerostouci a
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tedy jistota béhem vytvareni mapy roste.

Také jsme urcili ze pamétové naroky a vypocetni slozitost MAK
filtru jsou rddu N2. Proto se MAK filtr nehodi k implementaci v redlném
case a je potreba pouzit jind suboptimadlni reseni.
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5 Suboptimalni algoritmy

5.1 Uvod do suboptimalnich algoritmu

Vypocet kompletniho MAK filtru je ve vétSich prostredi prilis
naroc¢ny, proto je potreba volit jiné pristupy. Je vice moznych zpusobu jak
zjednodusit vypocet za cenu ztraty informace. Je vidét Zze naroc¢nost MAK
filtru je hlavné pri udrZovani korelaci.

Nejdrive se zamérime na BOR filtr. BOR filtr nepocitd korelace
mezi objekty, pouze udrzuje oblasti obalujici skutec¢nou pozici objektu.
Jinymi pristupem je napriklad odhadovani relativnich uhla a vzdalenosti
mezi objekty. DalsSim moznym pristupem je pouzivani MAK filtru lokalné,
tedy s mensim poctem objektll a pak tyto lokalni oblasti, neboli skupiny
objektl sdruzovat a spojovat pomoci dal§iho MAK filtru. [4]

V dalsich kapitolach se potom zameérime na Monte Carlo metody.
Tyto metody pouzivaji vazenou mnozinu vzorku pro simulaci moznych
stavi robota. Pro reSeni SLAM problému je treba jesté zahrnout i stav
objektu. Pokud bychom pouzili Monte Carlo metodu na rozSifeny stav
robota se vSemi objekty, museli bychom pouzit mnozinu s priliS mnoho
vzorky, abychom dokazali simulovat stavy s takto velkou dimenzi. My si
zde ukdzeme jak se da pouzit nékolik samostatnych mnozin a jak tyto
mnoziny udrzovat tak ,abychom neprisli o vzajemné vazby mezi objekty.

Existuji i dals$i moZné metody. Napriklad J.E. Guivant s E.M.
Nebotem v [9] ukdzali, Ze optimalnich vysledkd lze dosdhnout i pri
aplikaci EKF pouze na lokalni podmnozinu vSech objektu.
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5.2 BOR filtr

BOR filtr na rozdil od Kalmanova filtru predpoklada zZe odhad je v
urcitych mezich. Filtr postupné méni tyto meze. Vyhodou tohoto postupu
je ze nepocita s korelacemi. Odhad stavu a s nim spojenou nejistotu tady
zaznamenavame jako oblast v stavovém prostoru které se odhad muze
nachéazet. Kombinace dvou odhadu je pak prunik téchto oblasti.

X(0]0) R

Inicializace |mm == = = X(k[k)
o ut)
Ridlcl vstup ﬁ '

Predikce

- k+1 o

Pozorov-nl H 'X(k"'llk)

Update

R(k+1]k+1)

Obrdzek 5.1:BOR filtr

5.2.1 BOR filtr a SLAM

Aby Slo aplikovat BOR filtr na reseni SLAM problému je treba, aby
pozorovani Slo obratit relativné z pozice objektu.

Oblast robota se predikuje na zdkladé oblasti ovlddaciho vstupu a Sumu
déje. Oblasti objektu se béhem predikce neméni.

Pozorovani se prepocitd do souradnic mapy a také do relativnich
souradnic robota.

Kalmanuv filtr hledd dalezitou informaci v pozorovani pomoci
kovarianci, BOR filtr tuto informaci ziskdvéd primo prunikem oblasti
pozorovani s odhadem oblasti.

Pamétové naroky BOR filtru pri reSeni SLAM prostoru rostou pouze
linedrné s poc¢tem objektl a vypocetni sloZitost se neméni viz [4].
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5.2.2 Implementace BOR filtru

Pro implementaci BOR filtru se voli bud elipsoidy nebo kvadry.
Kvadry maji vyrazné jednodussi implementaci v nékolika bodech. Hledani
pruseciku dvou oblasti se provadi za pomoci dvou porovnani v kazdé ose.
Definice oblasti obsahuje pouze dva parametry pro kazdou osu stavového

prostoru.
Odhad stavu muzeme zapsat takto:

min max }

X|p={x|x{""<x;< X
kde x;je i-ty rozmeér x a x™*, x™*jsou dolni a horni hranice intervalu
v daném rozméru. Meze Sumu lze jednodusSe definovat pro kazdou osu
zvlast, tedy lze jednoduse oddélit ruzné zdroje Sumu.

5.2.3 Definice odhadu

Odhad stavu robota a odhady stavi objektu zapiSeme nasledovné:

% 1o (klk) = | 7

f)i|b(k|k) =

Kde min a max znaci dolni a horni hranici u pozice. Left a right
znaci levy a pravy okraj u uhli. Musi platit Ze skutecnda pozice se nachazi
v kladném sméru, tedy proti smeéru hodinovych rucicek, od pravého

okraje, blize nez levy okraj.

5.2.4 Predikce stavu robota
Predikce stavu robota je oblast ve stavovém prostoru obsahujici
skutecny stav:
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X | i (k+1|l<)
X | max (K +1]K)
. Y elmi (/<+1|/<)
Xr|b(k+1|k) = S\/| (k+1|/<)
?r'right(k"‘_ 1|k)
.¢r|left(k+1|k) .
kde
X |nin (K+11K) = X | i (klk)+ming wiy vk (TIV (K)+v, ]cos(p,+y (k)+Vv,))
X | max (K+1lKk) = X | o (KIK)+max; | o v (T IV (K)+v, ]cos(g,+y(k)+v,))
Y in(K+1Kk) = ¥ | (k|k)+m’n$<| wiovikio(TLV (K)+v ]sin(¢, +y (k)+v,))
Yilmax (K+1k) =y, |max (KIK)+max i vk (T IV (K)+v, [sin(¢,+y(k)+v,))
~ T[V(k
Bk + 1K) = right, o |6+ T ETY Gy k)
- TV(k)+v,] |
D liere (K + 1K) = 1efty | i) v ¢r+Tr5m(V<k)+Vy)

Funkce min a max vraceji minimum a maximum pres vSechna x, z

X, (klk) a v z V(k). Funkce left a right pak vraceji levy a pravy okraj

vSech moznych orientaci kterych lze dosdhnou pres vSechna x, z
x|, (klk) avzV(k).

5.2.5 Pozorovani

Stejné jako u Kalmanova filtru, tak i BOR filtr pouziva pozorovani
pro update odhadu stavu robota a odhady stavu objektu. Update probiha
jako prunik dvou oblasti stavového prostoru. Jedna oblast je soucasny
odhad stavu. Druhou oblast dostaneme na zakladé pozorovani.

Pozorovani probiha relativné k pozici robota, pro vytvoreni oblasti
ho musime prevést do absolutnich souradnic stavového prostoru. Nejdrive
urcime absolutni thel pozorovani. Uhel robota je zapsan jako rozmezi ¢-d,
az ¢+dy. Pozorovani je pak zapsano jako relativni thel 6-d ¢ az 6+d ».
Absolutni thel pozorovani je pak

6abs = 6+¢

abs|left = 9+¢+(d9+d¢)

abslright — 9+¢_(d6+d¢)

= dy+d,

Pokud k absolutnim hranicim pricteme n radidnti dostaneme
rozsah obraceného pozorovani, tedy pozorovani robota z objektu. Hranice

vzdalenosti robota od pozorovaného objektu zustdavda u obraceného
pozorovani stejna

o
6
d

abs
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5.2.6 Update pozice objektu

Kdyz mame oblast odhadu stavu robota, hranice vzdalenosti a
hranice absolutniho Uhlu pozorovani, miZeme sestrojit oblast kde se
podle pozorovani muze objekt nachézet. Oblast pozorovani budeme
definovat pomoci hran jak je vidét na obrazku 5.1. Hrana je primka ktera
déli rovinu na platnou a neplatnou polorovinu. Platnou oblasti pak je
prunik vSech ¢tyr polorovin. ProtoZze skutec¢nd oblast pozorovani je ¢ést
mezikruzi, tak pri pouziti hran se nase oblast pozorovani zvétsi i malé
oblasti kde se pozorovany objekt nemuze nachéazet. Diky tomu ale
dosahneme vyrazné jednodussiho vypoctu updatu.

Obrdzek 5.1: Platnd oblast pozorovdni

Hrany které vznikly na zdkladé vzddalenosti jsou kolmé na uhel
pozice robota je oblast, musime tuto platnou oblast pozorovani jesteé
rozSirit tak aby v absolutnich pozicich pokryvala pozorovani ze vSech
moznych pozic robota.
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~
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skutecn&pozice .y s min
robota s

~

~

oblast robotéi\

~

Obrazek 5.2: rozsireni pozorovdni podle oblasti robota

Potom co kazdou hranu posuneme podle oblasti robota, pouzijeme
ji na upresnéni nové oblasti pozorovaného objektu. Kazda hrana rozdéluje
rovinu na platnou a neplatnou cast. Protoze oblast je pouze obdélnikova a

rovnobézna s osami prostoru musime vzniklou oblast obalit do nejmensi
obdélnikové oblasti jako na obrazku 5.3.

hrana

soucasna oblast
objektu

novy odhad
objektu — |

neplatna polorovina
platna polorovina

Obrazek 5.3: update oblasti objektu
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5.2.7 Update pozice robota

Update stavu robota probihd stejnym zpusobem. PouZijeme
obraceného pozorovani, tedy pozorovani sestrojené na zdakladé
skutecného pozorovani, které odpovidda pozorovani robota z pozice
objektu. Toto pozorovani dostaneme tak ze k hranicim uhlu pozorovani
pri¢teme m radidnt. Hranice vzdalenosti zlstane stejnd. Pro rozsireni
pouzijeme oblast objektu a ziskané hrany pouzijeme pro update oblasti
robota.

5.2.8 Update orientace robota

Update orientace robota se provadi pomoci pruniku stavajici
orientace robota s orientaci vypocitanou na zakladé pozorovani.

Abychom dostali tento rozsah vezmeme oblast pozorovaného
objektu a oblast robota.

5.2.9 Vybér pozorovaného objektu

Po provedeni méreni je potreba urcit ktery objekt je pozorovan. Po
pozorovani si sestrojime platnou oblast pozorovani podle kapitoly 5.2.7.
Zjistime jestli se prekryva s nékterymi z objektt. Pokud se prekryva pravé
s jednim z objektl, rekneme ze se jednd o pozorovani tohoto objektu.
Podle ného si udéldme update pozice tohoto objektu, update pozice
robota a update orientace robota.

Pokud se pozorovand oblast neprekryva s zadnym z objektd,
vytvorime z tohoto pozorovani novy objekt. Potrebujeme zvazit vSechny
mozné pripady pozorovani tedy vSechny mozné pozice robota uvnitr
oblasti robota a zaroven vsechny mozné pozice objektu uvnitr pozice
objektu. Ze vsech téchto pozic chceme urcit krajni hranice uhlu pod
kterym pozorovani mohlo probéhnout. Pokud se oblasti prekryvaji, update
orientace robota neprinasi zadnou informaci, protoze rozmezi (hla je
neomezené. Takto spocitand hranice moznych uhli pozorovani se otoci o
zmeéreny Uhel relativniho pozorovani. Rozsah je jesté treba rozsirit o thel
ds coz je nepresnost meéreni. Tim dostaneme rozsah moznych orientaci
robota podle pozorovani. Tento rozsah pouzijeme pro update orientace a
to jednoduchym prunikem se stévajicim odhadem.
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skute¢n- pozice j. oblast objektu
objektu /

' -~ —_ prav- hranice moznych
pozorov:-nl

/ lev- hranice moznych
/ pozorov-nl

' skuteé¢n- pozice a
orientace robota

oblast vozidla

Obrdzek 5.4: hranice moznych orientaci robota

5.2.10 Funkce BOR filtru

e Zacatek vypocet zacindme po prvnim pozorovani objektu, odhad
stavu robota se inicializuje do pocatec¢niho stavu. Pozorovani se
porovna s objekty které uz na zacatku jsou v mape, pokud se jedna
0 pozorovani existujiciho objektu probéhne update, jinak se do
mapy prida novy objekt.

e Predikce predikce novych hranic odhadu pozice a orientace robota
na zakladé predeslého stavu, ovladaciho vstupu a Sumu

e Urceni objektu spocteme absolutni oblast pozorovani, rozsirime ji
podle oblasti robota, pokud se tato oblast protina praveé s jednim z
objektu, provedeme update, jinak vytvorime novy objekt

e Update pozme ob]ektu vezmu Jednotllve hrany rozsirené oblasti
pozorovani a orezavame s nimi soucCasnou oblast objektu, po
kazdém oriznuti vezmeme nejmensi obdélnik obsahujici platnou
oblast

e Update pozice robota spocitdme rozsirenou oblast obraceného
pozorovani. vezmu jednotlivé hrany této oblasti pozorovani a
orezavame s nimi soucasnou oblast robota, po kazdém oriznuti
vezmeme nejmensi obdélnik obsahujici platnou oblast
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e Update orientace robota spocCitdime hranice mozného uhlu
pozorovani podle oblasti robota a oblasti pozorovaného objektu,
otoCime tyto hranice podle Uthlu pozorovani a rozsifime o moznou
chybu pozorovani, tuto oblast proniknu se stavajici oblasti orientace
robota

e Konec opakujeme update orientace a pozice dokud se oblasti
znatelné zmensuji
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5.3 Monte Carlo lokalizace
Monte Carlo metody (dale jen MCL Monte Carlo Localization[10])
se Uspésné pouzivaji pro lokalizaci robotll. V nésledujici kapitole ukazeme
jak se daji tyto metody upravit pro reSeni SLAM problému.

5.3.1 Uvod do MCL metod

Sekvencni Monte Carlo metody pouzivaji simulacni pristup pro
odhad pravdépodobnostniho rozlozeni. Jejich vyhodou je relativné
jednoducha implementace a také to, ze nevyzaduji Gaussianské rozlozeni.
Jako MCL se oznacuje implementace Monte Carlo metod pro lokalizaci
robota. Podrobnéji v [10]

5.3.2 Prubéh MCL algoritmu

Pro pouziti MCL je vhodné si odhadovani vyjadrit jako hledani
pravdépodobnostniho rozlozeni. Skute¢ny stav oznacime jako {X.;teIN]
hleddme tedy pravdépodobnostni rozlozeni p(Xq.Jy;..) kde {y,;teN|
jsou pozorovani. Tuto pravdépodobnost muzeme vypocitat pomoci

p (yt+1|xt+1)p (Xt+1|Xt)
P(YelYs.o)

Pravdépodobnost muzeme zapsat jako viru ( belief ) v dany stav.
Bel(X)=p (XY U1, Y 1,2 Ug Vo)

Bayesova véta vyjadrena jako belief:
Bel(x)=k p(y,x,) [ p(x/x, ,.u, ,)Bel(x,;) dx,, (5.1)

kde k je vahova konstanta.

Bayesovi véty: P(Xo.e1lY1:e-1)=P(Xo.d Y1.¢)

MnoZinu véZzenych vzork pak ozna¢ime jako [(x',f_, . kde f je
vaha prisluSného vzorku. Pocate¢ni hodnota f' je 1/m pro vSechna i.
Vypocet pak probihd podle nasledujiciho algoritmu:
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algoritmus 1:

for vsechny vzorky do:
1) vyber vzorek s nejvetsim fi.,
2) vypocitej x; a podminénou pravdépodobnost P(X Xy, U, ;)
3) vypoditej pravdépodobnost p(y,|x;)
4) vypocitej Bel(x:)
done

znormalizuj vdhy f; z Bel(x,) tak aby zinllf‘ =1

kroky 1-4 vlastné implementuji vypocCet rovnice (5.1) zprava
doleva. Nejdrive vyberu vzorek i podle jeho vahy z predeslé iterace, poté
vypocCitdim novy vzorek a jeho pravdépodobnost ze stavu vzorku z
predeslé iterace a predeslého vstupu uw;. V 3. kroku vypocitdme
pravdépodobnost nového pozorovani na =zdkladé nové vypocitaného
vzorku. Z téchto vysledkll pak vychéazi vdha nového vzorku. Na konci
iterace je jesté treba normalizovat vahy.

5.3.3 MCL a SLAM

SLAM musi odhadovat zaroven pozici robota a objektu. Jednim z
moznych pristupu je, stejné jako u MAK filtru, rozs$irit stav robota i o stav
vSech objektl. potom je ale potreba vyrazné vice vzorku, pravé kvuli
zasadnimu zvétSeni dimenze stavového prostoru. Také by bylo obtizné
sestrojit funkci pro vypocet vah. Proto zde ukazeme jiny pristup.
Sestrojime si nékolik mnozin vzorku, které budeme udrzovat stejné jako v
algoritmu 1.

Mnozinu vzorkd pro stav robota oznacime jako V.= {(x',f}_, _ .
Tyto vzoky na zacatku nahodné rozprostreme okolo startovni pozice
robota. Protoze pri reseni SLAM problému na zacatku nemame zadné
informace o mapé, muzeme startovni pozici robota oznacit za pocatek
souradnic. Vypocet pak probyha podle algoritmu 2. Na zacatku kazdého
kroku zpracujeme nameérena data. Pokud najdeme novy objekt vytvorime
novou mnozinu vzorkt Vi, s n vzorky Vi= {x,f}_, . , kde L &islo nového
objektu. VSechny tyto mnoziny V, - Vi se upravuji podle algoritmu 1.
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algoritmus 2:

Vytvor mnozinu V, pro stav robota
L=0
repeat
if (nasel jsi novy objekt) then
L=L+1
Vytvor novou mnozinu V. pro stav objektu
endif
Prepocitej vsechny V,, V;, ...,V podle algoritmu 1
until konec

Protoze jak pozice robota, tak pozice objektu je nezndmd, musime
pri updatu mnoziny V; pouzit jako pozici ostatnich objektu a robota vzdy
nahodny vzorek z prislusnych mnozin.

5.3.4 Stabilizace objektu

Béhem vypoctu se pozice objektll postupné upresinuje. Pokud se
vSechny vzorky v prislusné mnoziné dostatecné priblizi, mohu tuto pozici
prohlasit za spravnou a dale uz pocitat pouze s touto pevnou pozici. Tim
se jednak zjednodusi vypocet, protoze nemusime upravovovat prislusnou
mnozinu. Také tim odpada problém s odhady objektd, které jsou dlouho
mimo dohled senzoru. Odhady téchto objekty totiz maji tendenci se
vzdalovat od skutec¢né pozice.
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6 Konstrukce

6.1 Robot

Pro ovéreni funkcCnosti suboptimélnich algoritmi v redlném
prostredi bylo potreba vytvorit zakladni platformu. Z duvodu uSetreni
financi a ¢asu jsem se rozhodl pouzit jako zaklad podvozek z robotickée
hracky ¢inské vyroby. Uspora ¢asu se nakonec sice ukézala jako sporna,
protoze bylo potreba udélat mnoho uprav a oprav, ale presto tento
podvozek povazuji za vhodny zéklad. Robot ma ctvercovou zakladnu
priblizné 12x12cm. Pohon je reSen jako diferencialni s dvéma hnanyma
koly v zadni ¢asti a dvéma kluznyma koly vepredu. Pivodni napdjeni bylo
z 4 kusu AA baterii.

6.2 Ridici elektronika

Pro rizeni motoru bylo tfeba vyrobit ridici elektroniku. Jako zéklad
jsem se rozhodl pouZzit mikrokontrolér ATMega8 od firmy Atmel. Jedna se
o RISCovy mikrokontrolér z rady AVR. Kvuli jednoduchosti vyvoje jsem od
zacCatku pocital se zpracovanim namérenych dat na pc. Proto na drovni
mikrokontroléru neni potreba témér zadny vykon, mikrokontrolér se stara
pouze o primé ovladani hardwaru, veskera data posila po sériové do PC
odkud zpétné prijima prikazy.
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Obrdzek 6.1: Ridici deska

Jako budi¢ motora jsem pak pouzil integrovany H-mustek L293D.
Jde o Kklasicky tranzistorovy mustek, takze na ném je pomérné velkd
ztrata. Vzhledem k tomu, Ze jsem pouzil napdjeci napéti o néco vetsi nez
puvodni napdjeni motor,, tak mé tato ztrata nijak nevadila. ZatiZeni
motord bylo natolik malé, Ze se mustek jenom lehce zahrival. Pokud se
motory zastavily uplné, tak pri maximalnim pouzitém 75% plnéni se
mustek silné zahrival, ale jeho prehrati nehrozilo.
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Obrdzek 6.2: Budi¢ motort

6.3 Enkodéry

Pro zpétnou vazbu z motoru a pro méreni ujeté vzdalenosti bylo
treba robota vybavit enkodéry. V prvni verzi jsem pouzil jednoduché
optoreflexivni ¢idla CNY70 a na hnand kolecka jsem nalepil prouzky z
hlinikové folie. Toto reseni se sice ukazalo funkc¢ni, ale poskytovalo
pomeérné malé maximalni rozliSeni asi 7mm. Proto jsem se rozhodl umistit
enkodéry primo na osu motoru. Pouzité motory mély maly presah osy na
druhou stranu od prevodovky. Na tento presah jsem uchytil enkodérova
kolecka ze staré kulickové mysi. Toto uchyceni se ukazalo jako pomérné
nespolehlivé a prineslo pomérné dost starosti a stalo se nejcastéji
opravovanou soucasti robota. Enkodérova kolecka z mysi totiz prindseji
veliké rozliSeni, ale jsou pomérné citlivd na presnost uchyceni kolecek a
umisténi optosenzori. Senzory jsem pouzil primo z rozebrané mysi. Diku
tomu jsem mél zarucené spravné fazové posunuti fototranzistoru pro
kvadraturni signdl a tim informaci o rychlosti i sméru toceni motoru.
Signal vSech kandlu jsem pak komparatorem LM339D porovnaval s
napétim nastaveném ladicim potenciometrem. Tady jsem narazil na
necekany problém, kdy vystupni signal enkodéru mél tvar priblizné
sinusoidy s amplitudou 1 az 3V. S rostouci rychlosti amplituda klesala k
1V, to by ale nebyl problém. Problém vznikal tim ze s rostouci rychlosti se
meénil offset signdlu, tedy pri maximalni rychlosti byl rozsah napéti
3,5V-4,1V, zatimco nizsi rychlosti mély rozsah 2,4V-3,9V. Tento problém
zrejmé vznika kvuli nedostateéné rychlosti fototranzistor. Mozné reseni
by bylo sehnat dalsi stejnou sadu fototranzistoru a tu umistit do protifaze
k tém soucCasnym, potom by stacilo komparatorem porovnavat napéti na
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dvou tranzistorech v protifazi. To by ale vyzadovalo velikou presnost
uchyceni. Velikost jednoho prouzku enkodérového kolecka je priblizné
0,5mm. Pokousel jsem se to na jednom motoru implementovat, ale
nakonec jsem od toho musel ustoupit, bylo by treba uplné predélat
uchyceni tranzistoru a také uz to hrdal vétsi roli nepresny chod kolecka
vzhledem k jeho uchyceni. pro méreni na jednom misté neni tato vlastnost
tak zasadni, mezi fototranzistorem a diodou stdle prechdzeji prouzky
spravné velikosti, ale kdyz se meéri na dvou mistech, neni zachovano
spravné posunuti fazi. Nakonec jsem se s funkcCnosti enkodéru z mysi
spokojil s tim Ze jsem softwarové omezil maximalni rychlost na priblizné
75 procent. V tomto rozsahu se ukazalo, Ze enkodéry funguji dobre jenom
s malym procentem vypadku. Jejich fyzickd odolnost byla bohuzel nizsi a
pri delSim testovani bylo otdzkou casu kdy jeden z nich prestane
fungovat.
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Obrdzek 6.3: Zpracovani enkodért

6.4 Napajeni

Vzhledem k tomu, ze jsem od zacatku pldnoval pouziti robota
pripojeného na kabel pro komunikaci s poc¢itacem, mohl jsem pocitat i
pouze s externim napdajenim. Kvali napétovym S$pickam pri rozjezdu
motoru jsem ale rozhodl ze pouziji palubni baterie, externi napajeni pak
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pouziji pro prubézné dobijeni baterii. Toto reSeni =zajiStuje celkem
spolehlivé napdjeni vSech komponent robota a umoznuje i budouci dalsi
vyuziti robota pro zcela autonomni pokusy. Jako baterie jsem pouzil Ctyri
Li Ion clanky o kapacité 2000 mAh v zapojeni 2P2S tedy dvé paralelné
dvé sériove. Tim jsem dostal kapacitu 4000Ah pri rozsahu napajeni
priblizné 6-8,4V. Zapojeni nabijeCe jsem prevzal z internetu od pana
Zajice [11]. Jedna se o jednoduché zapojeni zdroje konstantniho napéti s
omezenim proudu. Toto reseni je levné a hlavné jiz mnohokrat ovérené. Ja
jsem pouzil zapojeni pro 2 sériové zapojené ¢lanky s omezenim proudu
prepinatelnym mezi 0,3A a 1A. Kde 0,3A se pouzivalo standardné za béhu,
aby nedochdazelo k pretizeni dlouhého napajeciho kabelu. 1A byla pouzita
pouze pri primém pripojeni robota ke zdroji pro rychlejSi dobijeni.
Napdjeni z baterii bylo pak po robotu rozvedeno primo, pouze pres
vratnou pojistku. VSechny moduly mély potrebny stabilizator napéti primo
na sobé.

6.5 Cidla

Pri vybéru cidel jsem zvazoval jak jednoduSe ziskat dostatek dat
pro uspésnou stavbu mapy. vétSina studii se zabyva tvorbou mapy z
laserovych scannert. Tyto scannery ale stoji radové nékolik stovek tisic
korun a jsou pomeérné velké a tézké. Jednou z moznosti by bylo pouzit
kameru. Obycejnd web kamera je dnes velice levna zalezitost. Hledani
objektl v obraze kamery a obecné zpracovani obrazu je zajimava oblast,
ale je velice naro¢nd a obsahové mimo zameéreni této prace. Zajimavé
vysledky z pouziti jediné kamery dosahuje Andrew Davison v [12] a
navazujicich pracich. Jeho prace se nazyva MonoSlam a dokaze délat
lokalizaci v nezndmém prostredi pouze za pouziti dat z obycCejné kamery
bez omezujicich predpokladu na jeji pohyb.

DalSim moznym resenim by bylo pouzit v prostredi umélé znacky.
Napriklad pasivni majacky z odrazivé folie, které se daji hledat pomoci
laserového paprsku. Umélé znacky ale zna¢né omezuji moznost dalSiho
pouziti, viceméneé je to totiz pohyb robota ve znamém prostredi. Majacky
by si robot teoreticky mohl do prostredi pridavat sam, ale to je stale
velice omezujici. Navic by to bylo i mechanicky naro¢né. Vice o navigaci
umélymi majacky napriklad v [13] nebo [1].

Ja jsem se tedy zameéril na jednoduchd cidla pro méreni
vzdalenosti. Z dostupnych cidel pripadaly v ivahu senzory zalozené na
odrazu ultrazvuku a infradervenych paprsku. Po nékolika pokusech s
ultrazvukovym c¢idlem a prostudovani materidld jsem usoudil ze infra
¢idla budou pro moje pouziti lepsi. Za cenu okolo 400K¢ se daji u nas
sehnat cidla firmy SHARP z rady GP2D. Jsou to infra odrazova cidla
fungujici na principu meéreni vzdalenosti mista dopadu odrazeného
paprsku. Maji integrovanou logiku a jejich vystupem je analogové napéti
odpovidajici vzdalenosti od odrazové plochy. Ja jsem zvolil ¢idlo GP2D120
s rozsahem meéreni 4-30cm. V prvni verzi bylo toto ¢idlo pripojeno primo
na analogovy vstup ridiciho mikrokontroléru. Pro ovéreni funkce to bylo
dostatecné, ale ukdazalo se ze cidlo je vraci dost zasuméné hodnoty. Na
rady zkuSenéjSich elektroniku jsem se tedy rozhodl vytvorit samostatny
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modul pro zpracovani ¢idla. Tento modul je umistén primo na télo cidla a
obsahuje analogovy filtr z dvou operacnich zesilovact, samostatny
mikrokontrolér pro méreni, oddélené napajeni pro analogovou c¢ast. Navic
obsahuje dva vystupy pro rizeni serv. Primym pripojenim serva, které
senzor nataci jsem dostal vlastné jakysi jednoduchy 2D scanner. Druhé
servo jsem zatim nevyuzil, je tam pro pripadné dalsi pokusy s naklapénim

senzoru v 3d.
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Obrazek 6.4: Modul IR cidla

Modul je mozné k ridici desce robota pripojit pomoci sbérnice I12C.
Pro jednoduchost jsem ho ale mél pripojen primo na druhy sériovy port

pocitace.
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7 Software

7.1 Ridici deska

Ridici deska je rizena mikrokontrolérem ATMega8. Jeji software je
psan v C a prekladan pomoci GCC prekladace, ktery je pro tyto procesory
k dispozici. Program je velice jednoduchy, cyklicky vysila do PC strukturu
se svym stavem a prijima strukturu s novym stavem. Pro tento ucel deska
posila stav enkodéru a prijima pozadovanou rychlost motord.

7.2 Cidlo

Program pro cteni cidla je opét velice jednoduchy. Cyklicky
provadi A/D prevod hodnoty na servu. Pokud se PC zepta na hodnotu,
program mu vrati posledni naméreny udaj. Také si prubézné pocita
klouzavy prumér z poslednich 16 méreni. Tento udaj se ted nikde
nepouziva a slouzil pro ovéreni stalosti mérenych dat. Program umoznuje
z PC nastavit natoCeni serva. PC také muze pozadat o vytvoreni scanu.
Scan se provadi tak Ze servo se postupné pootaci o konstantni krok v
jednom smeéru a vzdy po chvilce na ustdleni se po sériové lince posle do
PC informace o zmérené vzdalenosti.

7.3 PC

Kvuli jednoduchosti dalS$iho vyvoje jsem rizeni robota
implementoval do robotickeho frameworku Player [14] Pro sbér dat jsem
pak pouzival pouze velice jednoduchy programek, ktery jezdil po plose a
ukladal data o ujeté vzdalenosti a namérenych scanech do souboru. Vyssi
algoritmy jsem pak poustél zvlast na nameérenych datech. ProtoZe robot
neprovadi v zavislosti na mapovani ani lokalizaci zadné akce, neni potreba
provadét pokusné vypocty v redlném case na skutecné robotu. Program
pro sbér dat mél za kol jezdit podél levé zdi. Pro jednoduchost jezdil
pouze rovné a otacel se na misté. Program vypadal nasledovné:
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for(G::){

pp.SetSpeed(0,0,0);//zastav pro méreni

robot.Read(); //synchronizace struktur s ridici deskou

ir.scan(); //proved scan
for (unsigned int i=0;i<sp.GetCount();i++) {//vypis vSechny hodnoty

std::cout << sp[i] << ";";
}
std::cout << std::endl << std::endl;

ir.setAngle(-45);//nastav servo na 45stupnu doleva

pp.SetSpeed(0,turnrate); //nastav otacni doleva
while(ir.read()>0.25){//dokud jsi prilis daleko od stény

robot.Read();//synchronizace struktur
}
pp.SetSpeed(0,-turnrate);// nastav otdceni doprava
while(ir.read()<0.18){//dokud jsi prilis blizko steny
robot.Read(); //synchronizace struktur
}
pp.SetSpeed(0,0),//zastav pripadné toceni
dist=0;//vynuluj ujetou vzddlenost
while ((dist<0.04) &&(ir.read()>0.18) //ujed’vice nez 4cm,drz se ode zdi
robot.Read();
dist = sqrt((target.px - pp.GetXPos())*
(target.px - pp.GetXPos()) +
(target.py - pp.GetYPos())*
(target.py - pp.GetYPos())); //spocitej ujetou vzddlenost
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8 Vysledky

Pro porovnani BOR filtr algoritmu a MCL algoritmu jsem pouzil
stejné méreni. Testovaci prostredi bylo postaveno z kartonovych krabic na
povrchu hristé pro robotickou soutéz Eurobot. Krabice byly ndhodné
rozmistény tak, aby vytvorily uzavreny prostor s dostatkem rohu, které
robot hledal jako objekty. Skuteény prostor vypadal priblizné jako na
obrazku 8.1. Pro vysledné testovani byla pouzita data z prujezdu 3 kol
algoritmem pro sledovani stény. Priblizna skutec¢na trasa jednoho kola je
na obrazku 8.1.

- ) —

Obrazek 8.5: Testovaci prostredi se znazornénim trasy

Na obrazku 8.2 je pak znazornén nefiltrovany vystup méreni. Je vidét ze
se odhadovand pozice robota stale vice vzdalovala od skutec¢né pozice. Do
obrazku jsou zakresleny vSechny provedené scanny, které vratili hodnotu
kratsi nez 280mm. Scanny nad 280mm byly povazovany za meéreni mimo
dosah cidla. Robot béhem jednoho kola provedl asi 100 scant. Kazdy
scann obsahuje 90 méreni vzdalenosti vzajemné pootocenych vzdy po 2
stupnich.
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Obradzek 8.6: Neupravend data

Na dalSim obrazku 8.3 je zobrazeno stejné méreni po zpracovani
pomoci BOR filtru. Jako objekty byly pouzity rohy, kde za roh se povazuje
prusecik dvou primek v jednom scannu. Bor filtr na téchto datech dokdazal
zpresnit lokalizaci do té miry, Ze robot i po trech kolech chyba odhadu
nerostla.

Obrdzek 8.7: Aplikace BOR filtru
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Na obrazku 8.4 je pak zobrazeno zpracovani stejnych dat pomoci
MCL algoritmu. MCL algoritmus také na téchto datech udrzel chybu
dostatecné malou pro uspésnou lokalizaci robota.

Obrdzek 8.8: Aplikace MCL

Celkové jsem oba algoritmy ozkousel na Sesti sadach namérenych
dat. Tento pocet je prili§ maly pro vyrceni ovérenych vysledki. Z této
malé skupiny se zda Zze BOR filtr dosahuje pri lokalizaci v takovychto
podminkach lepsi presnosti, ale pokud se jeho chyba zacne zvétSovat,
nedokdaze ji uz napravit a velice rychle se Uplné ztrati. Naproti tomu MCL
algoritmus mda v prubéhu vypoctu vétSinou vétsi chybu, ale pouze v
jednom pripadé doslo k uplnému ztraceni. Byl to pripad kdy robot udélal
velikou chybou v odometrii kdyz se zachytil ovladaci kabel.
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9 Zaveér

Zamérili jsem se v této praci na dukladné prostudovani a
vysvétleni postuptt a algoritm pro reSeni SLAM problému. Protoze
pouziti Kalmanova filtru je nejrozsirenéjsim pristupem, bylo mu zde
vénovano nejvice prostoru. Jeho dusledny rozbor navic vede k lepS$imu
pochopeni vazeb, které prindseji narocCnost pri reseni simultanni
lokalizace a mapovani. Pouziti rozsireného Kalmanova filtr je resenim
SLAM problému. Toto reSeni je ovSem velice naro¢né na vypocetni vykon
a pameétové naroky. Proto jsme pro skute¢né pokusy pouzili méné narocné
algoritmy. Nasim cilem bylo ukdazat, Ze se za pouziti téchto algoritmu da
resit SLAM problém v redlném prostredi. Déle jsme ukazali, Ze pro
uspésnou lokalizaci v nezndmém prostredi mize robot vyuzit i vyrazné
levnéjsi a dostupnéjsi ¢idla nez je vétsinou pouzivany laserovy scanner.

Velkym problémem pri této praci se ukazala potreba pracovat na
skutecném robotu. Vyvoj robota pro tuto zdanlivé nenarocnou aplikaci se
ukazal byt velice c¢asové naroc¢ny. Pro dalSi pripadné pokracovani a
rozsireni této prace se zda byt vhodna cesta pouzit dosud nameérena data,
popripadé prubézné ovérovat dalsi pro odladéni vérného chovani modelu
robota v simuldtoru. DalSi pokusy by pak uz mohly probihat pouze v
simulatoru, ¢imz by se prace na nich vyrazné zjednodusila.
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