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* Rozszerzony filtr Kalmana

* Sekwencyjna metoda Monte Carlo
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Btedy odometryczne

Btedy odometrii mozemy podzieli¢ na:

e systematyczne:
skonczona rozdzielczosc¢ i czestotliwos¢ probkowania enkodera,
niewspotosiowosc kot,
nierowne Srednice kot lub inne niz nominalna srednica,
inny rozstaw koét niz nominalny.

* Przypadkowe:

nierdwne podtoze,

przejazd kota po obiekcie,

poslizg kot (Sliskie podtoze, gwattowne przyspieszenie, duza predkosc na
tukach, nie punktowy kontakt két z podtozem, sity zewnetrzne
lub wewnetrzne )

Btedy odometrii sie kumuluja.
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Btedy odometryczne

Nawet dodanie szumu o rozktadzie normalnym z zerowg wartoscig srednig powoduje
powstawanie bteddw w wyznaczonej pozycji poprzez odometrie:
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Konieczne jest wspomaganie odometrii:

e czujnik IMU (ang. inertial measurement unit),
* znaczniki radiowe,

e GPS (ang. Global Positioning System),

e skaner laserowy 360 stopni.
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Btedy odometryczne
Robot bazujgc na danych R
. Robot Visualization
odometrycznych podaza za 3¢
wyznaczong Sciezkg przez
algorytm globalny 25t

algorytmem czysty poScig
(ang. PurePursuit).
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Zrédto: Biorobotics Laboratory UNAM (2023). Lessons on Mobile Robot Localization and Kalman Filters
(https://github.com/RobotJustina/MRS_EKF_MatLab/releases/tag/v1.0.1), GitHub. Retrieved March 23, 2023.



W TORUNIU

Whydziat Fizyki, Astronomii
i Informatyki Stosowanej

Programowanie Robotéw Mobilnych
e UNIWERSYTET
Lokalizacja MIKOLAJA KOPERNIKA

Btedy odometryczne
Robot bazujac na danych Robot Visualization
odometrycznych podaza za I
wyznaczong Sciezkg przez
algorytm globalny 25|
algorytmem czysty poScig
(ang. PurePursuit). 2l
Przebyta trasa przez robota >
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Zrédto: Biorobotics Laboratory UNAM (2023). Lessons on Mobile Robot Localization and Kalman Filters
(https://github.com/RobotJustina/MRS_EKF_MatLab/releases/tag/v1.0.1), GitHub. Retrieved March 23, 2023.
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Mapa srodowiska Zaszumiony odczyt skanera laserowego

Pozycja i orientacja

Fuzja

Filtrowanie

Zaszumiony pomiar odometryczny
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Rozszerzony filtr Kalmana

e Filtr Kalmana jest rekurencyjnym algorytmem wyznaczania
minimalno-wariacyjnej estymaty wektora zmiennych stanu bazujgc na pomiarach
wymuszenia i wyjscia. Zaktada on, ze pomiar i proces sg obarczone btedami o
rozktadzie normalnym:

=D

kK — Akjc\k—l + Bkuk + Wi
Zi = ij?k + Uk
gdZiE: Wk"’N(O, Qk)r Uk"’N(O, Rk)

e Filtr Kalmana jest przeznaczony do obiektéw liniowych i stacjonarnych. Do
nieliniowych i niestacjonarnych uktadéw nalezy zastosowac rozszerzony filtr
Kalmana:

X = f (X1, wge) + wi
Zix = h(fk) + Vg

W rownaniach stosuje sie gradienty funkcji f i h:

of oh
vsza_ Ivsza

XlxXp—1)k—1 Uk Xk|k—1
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Rozszerzony filtr Kalmana

Prior knowledge 1:)’f—llfl’v’—1 —:Ezc;iec;ic?r?eszep
‘of state Xk—1|k—1 physical model

Next timestep l?klk—l

k<—k+1 Xk|k—1
Pk Update step Measurements
)A(Mk <—Compare prediction <«— y
to measurements k L J

Output estimate
of state

Zrédto: https://en.wikipedia.org/wiki/Kalman_filter
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Rozszerzony filtr Kalmana

Dla dwukotowego robota mobilnego z podparciem posta¢ macierzowa odometrii
jest nastepujgca:

Xy—1 + vy - cos(6y)

f(Xp—1,ug) = [ Yiemq + g - sin(6y)
0](—1 + Wg - dT

Gradient powyzszej funkcji:

1 O Vg - Sin(9k)
Vik=10 1 —v-cos(6y)
0 O 1
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Rozszerzony filtr Kalmana

Predykcja odczytu pozycji znacznika dla aktualnej pozycji robota moze byc
wyznaczona nastepujgcym rownaniem:

VO = x)? + Vk — yu)?
5. = hir ( M.)_lrkl_
Zik = Nix Xg, Mij) = o arctan(yk_yM>
Xk — Xm

Gradient powyzszej funkcji:

i Xk — Xm Yk — YMm 0 ]
\/(xk —xp)% + Yk — ym)? \/(xk —xp)? + Yk — yu)?
Vhi =] Yk — Ym 1 4
Yk — VM _ 2 Yk — YMm _ 2
i 1+ (xk — ) (X —xp)* 1+ (xk — ) (X — xpp)
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Wyznaczenie pozycji robota na bazie pomiaru odlegtosci od znacznikdw jest realizowane

na bazie przeciecia sie prostych ze wzgledu na btedy i szumy pomiarowe powodujace, ze
trzy okregi nie przecinajg sie w doktadnie jednym punkcie.

(V=17 =15 — x5 + x5 —y5 +y3) — (3=y)(f =15 —xf + x5 —yf +y5)
2(x3 —x2) (Y2 —y1) — 2(x3 — x1)(y3 — ¥2)

(xy—x1)(rf =15 — x5 + x5 —y3 +¥3) — (x3—x)(f — 15 —x + x5 —yi +y3)
2(xy —x1) (3 —¥2) — 2(x3 — x3) (y2 — y1)

Z1k+1 —




Programowanie Robotéw Mobilnych
o UNIWERSYTET
Lokalizacja MIKOEAJA KOPERNIKA

W TORUNIU

Whydziat Fizyki, Astronomii
i Informatyki Stosowanej

Rozszerzony filtr Kalmana

Wyznaczenie estymacji pozycji robota a priori bazujgc na pomiarze odometrycznym
jest nastepujace:

fk+1|k = f(fk|k»uk)
Aktualizacja kowariancji pomiaru odometrycznego:

Pei1jk = Vf P VT + Qg
Innowacja filtru Kalmana wyznaczana jest z pomiaru czujnikdw odlegtosci jest
nastepujgca:
Vijk+1 = Zjjk+1 — Zik+1

Niepewnos¢ tego btedu lub jego kowariancja wynosi:

Sk+1 = Vh Peyq i VA" + Ry yq
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Rozszerzony filtr Kalmana s
Estymacja pozycji robota a posterioriwyraza sie nastepujgco:
Xis1k+1 = Xk+1jk T Kir1Vk+1
Macierz wzmocnienia filtru Kalmana wyraza sie nastepujgco:
K1 = Pk+1|thTSk_J}1

Gdzie aktualizacja kowariancji po pomiarze odlegtosci od znacznikow wynosi:

_ T
Priijk+1 = Prsae + Kiev1Sk+1Kk41
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Rozszerzony filtr Kalmana

Robot bazujqc pOZiji Robot Visualization
wyznaczonej na bazie EKF 3r
podaza za wyznaczong
Sciezka przez algorytm 25 F
globalny algorytmem czysty
poscig (ang. PurePursuit). ol

g 15
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Zrédto: Biorobotics Laboratory UNAM (2023). Lessons on Mobile Robot Localization and Kalman Filters
(https://github.com/RobotJustina/MRS_EKF_MatLab/releases/tag/v1.0.1), GitHub. Retrieved March 23, 2023.
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Rozszerzony filtr Kalmana

Robot bazujac pozycji Robot Visualization
wyznaczonej na bazie EKF 3
podaza za wyznaczong
Sciezka przez algorytm 25 |
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Zrédto: Biorobotics Laboratory UNAM (2023). Lessons on Mobile Robot Localization and Kalman Filters
(https://github.com/RobotJustina/MRS_EKF_MatLab/releases/tag/v1.0.1), GitHub. Retrieved March 23, 2023.
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Sekwencyjny algorytm Monte Carlo

Inaczej: Filtr czgsteczkowy

Filtr czasteczkowy jest metoda nieliniowej filtracji polegajacej na oszacowaniu
rozktadéw prawdopodobienstwa docelowego przez rozktady empiryczne,
skupione na zestawie prébek.

Mozna wyrdznic nastepujgce fazy:
Inicjalizacja poczatkowych pozycji czastek
Aktualizacja pozycji bazujgc na modelu
Wyznaczenie prawdopodobienstwa danej pozycji bazujgc na pomiarach
Wygenerowanie nowych pozycji czastek zgodnie z rozktadem
prawdopodobienstwa aktualnych pozycji

Understanding the Particle Filter | | Autonomous Navigation, Part 2:
https://www.youtube.com/watch?v=NrzmH_yerBU
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Sekwencyjny algorytm Monte Carlo

Inaczej: Filtr czgsteczkowy

Filtr czasteczkowy polega na wygenerowaniu N potencjalnych kandydatéw dla
aktualnego stanu.

Wartos¢ stanu okresla sie jako Srednig pozycje czastek:

N
(XK |YVo:k—1, Uo:k—1, X0) = z Wllc D (Xp | X =1, Ug)
i=1

Prawdopodobienstwo dla kazdej czastki jest wyznaczane jako dopasowanie dla
jej pozycji i orientacji pomiaru skanera laserowego do rzeczywistego odczytu
skanera laserowego:

Wllc = p(xk—l’ MlyO:k—lf Up:k—1) xO)

Skutecznos$¢ metody zalezy od liczby czgstek.
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Sekwencyjny algorytm Monte Carlo
Inaczej: Filtr czgsteczkowy — 1000 czgstek

Environment map Inverse Laser scan measurenent ) Particles
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Adaptacyjny algorytm lokalizacji Monte Carlo
(ang. adaptive (or KLD-sampling) Monte Carlo localization, AMCL)

e Uzyskanie dobrych rezultatow w poczatkowych fazach algorytmu wymaga
bardzo duzej liczby czastek, co przektada sie na zapotrzebowanie na moc
obliczeniowag algorytmu lokalizacji.

« Metoda KLD (Kullback-Leiblera Distance) pozwala na wyznaczenie btedu
aproksymacji filtru czgsteczkowego.

 Pozwala ona na statystyczne podejScie do zwiekszenia skutecznosci filtrow
czasteczkowych poprzez dostosowanie wielkosci zestawow probek.

1, k-1) 2|2
n =5 Xk-11-6 ¥ 50 9k —1) |9k —1) 28

3
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Algorytm KLD-sampling
| |PseudokodalgorytmuKLDsampling |
Wejscie: S;_ = {x,f_l,wti_1|i =1 ...n}, U, Zg, €, 0, A
Wyjscie: S;
!Stz{w},n=0,k=0,b={®}

H Powtorz

Wygeneruj indeks j(n) z dyskretnego rozktadu danego przez S;_4
Wygeneruj probke x{* z p(x¢|x:_1, u:) wykorzystujac xﬁ?
wit = p(z¢]x{)
Dodaj prébke x{* do S;
Jezeli x{* wpada do niezajetej komdrkiw b
k=k+1
Dodaj probke do komadrki w b czyniac jg zajetg
Koniec jezeli
n=n+1
m Dopokin < i){,ﬁ_m_(g
m Znormalizuj wektor w; w S
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Adaptacyjny algorytm lokalizacji Monte Carlo
(ang. adaptive (or KLD-sampling) Monte Carlo localization, AMCL)

Wariacja szumu procesu V = 0.3
Wariacja szumu pomiaru W = 0.1

Environment map Inverse Laser scan measurenent Particles 2333
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Adaptacyjny algorytm lokalizacji Monte Carlo
(ang. adaptive (or KLD-sampling) Monte Carlo localization, AMCL)

Wariacja szumu procesu V = 0.6
Wariacja szumu pomiaru W = 0.2

Environment map Inverse Laser scan measurenent Particles 2297
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