Pravdepodobnostné metody lokalizacie B

mobilného robota v prostredi

Cielom élanku je opisat dve pravdepodobnostné metédy lokalizacie mobilného

robota v prostredi. Oproti klasickym pristupom v lokalizacii mobilnych robotov

v prostredi poskytuju tieto metody najma ucinnejsi nastroj samotnej lokalizacie.

Ich nevyhodou je velka vypoctova narocnost. V koneénom désledku sa vSak pri

siicasnom rozvoji vypoctovej techniky stavaju stale pouzivanejSimi.

Uvod [1]

Pravdepodobnostné metédy lokalizacie mobilného robota v prostredi
urcuju pravdepodob-nosti odhadov jeho pozicie. Medzi najpouzivanej-
Sie metddy tychto pristupov patri Markovova lokalizacia a lokalizacia
pomocou Kalmanovho filtra. Pri pohybe v znamom prostredi robot
Startuje zo znamej pozicie a lokalizuje sa pomocou odometrie. Aby sa
vedel lokalizovat, musi svoje prostredie vnimat aj pomocou senzorov.
Proces aktualizacie odometrickej informacie, ako aj informacie zo
senzorov mozno rozdelit do dvoch krokov aktualizujucich informaciu
o polohe robota:

1. Konaj - reprezentuje meranie z odometrie o, a predchadzajici stav
si.1 na odhad terajSej pozicie mobilného robota:

s, = Konaj(o,,s,_,) M

2. Vnimaj - reprezentuje vstupy zo snimacov vzdialenosti i; a s odha-
dom terajSej pozicie mobilného robota z odometrie odhaduje jeho
spresnent poziciu v prostredi:

s, =Vnimaj(i,,s)) 2

Vo vseobecnosti prvy krok prispieva k neistote odhadu pozicie mobil-
ného robota, kym druhy krok tento odhad spresiiuje. V pripade Mar-
kovovej lokalizacie sa odhad pozicie mobilného robota reprezentuje
pravdepodobnostami kazdej moznej pozicie robota v mape prostredia.
Oba kroky sa teda musia byt vykonat nad kazdou ¢astou tejto mapy.
Kalmanov filter reprezentuje odhad pozicie robota ako stav definovany
gaussovskou funkciou. Oba kroky teda prispievaji len k zmene para-
metrov tejto funkcie.

Markovova lokalizacia umoziuje lokalizovat robot z akejkolvek nezna-
mej pozicie, avSak na vypocet pravdepodobnosti vsetkych pozicii
v akomkolvek ¢ase potrebuje diskrétnu reprezentaciu prostredia, kto-
ri obmedzuje vypoctovy vykon riadiaceho systému.

Metoéda lokalizacie pomocou Kalmanovho filtra predpoklada poznanie
prvej pozicie robota, je precizna a efektivna. Tato lokalizicia nevyza-
duje diskrétnu reprezentaciu prostredia. Zlyhava vsak, ak je neistota
v odhade pozicie robota prili§ velka (napriklad pri kolizii robota s inym
objektom).

1. Markovova lokalizacia [1] [2]

Markovova lokalizacia pouziva na odhad pozicie robota pravdepodob-
nostnu funkciu a diskrétnu reprezentaciu priestoru. Pouzitie pravdepo-
dobnostnych funkcii a diskrétnej reprezen-tacie priestoru vedie k vel-
kej vypoltovej narocnosti, pretoze pri ziskani novych hodnét zo
snimacov (odometrie alebo snimacov vzdialenosti) tato lokalizacia
zdruzuje pévodné prav-depodobnosti s novymi tidajmi s istou hustotou
pravdepodobnosti nad celym diskrétnym priestorom.
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Ozna¢me pravdepodobnost, ze robot 7 je na pozicii / v ¢ase ¢, ako
p(r=I). |de o pravdepodobnost, ktora je nezavisla od akejkolvek zna-
losti, ktord robot ma. V skutoénosti vSak treba vypoditat pravdepo-
dobnost kazdej moznej pozicie robota na zaklade informacii zo senzo-
rov a odometrie. Ide teda o podmienent pravdepodobnost. Ozna¢me,
ze robot 7 je na zaklade informacii zo senzorov na pozicii /, ako
p(r=l|i;). Takato pravdepodobnost mozno vypocitat Bayesovym vzta-
hom o podmienenej pravdepodobnosti:

p(B|A).p(4)
p(B) A3)

Tak mozno urdit novy stav robota, t. j. jeho polohu, na zaklade vstupov

p(4[B) =

zo snimacov a predchadzajiceho stavu. Markovova lokalizacia spociva
v urceni diskrétnej mnoziny moznych pozicii robota L. Potom kazdej
pozicii / z mnoziny L sa musi priradit pravdepodobnost p(r,=/). Na
zjednodusenie neuvazujme index ¢ a aplikujme Bayesov vztah na prav-
depodobnost p(r=I|i,):

p@|D).p)

p1i)= :
p() 4
Kli¢ovou tlohou pri aplikacii tohto vztahu je urcit p(i|/). |de o pravde-
podobnost hodnoty vstupnych signalov zo senzorov v kazdej pozicii ro-
bota vypocitani pomocou nejakého modelu (najcastejSie pomocou
modelu snimacov). Jednou z moznych stratégii je identifikovat pravde-
podobnost kazdého snimania s kazdou poziciou v mape. Teda treba po-
znat umiestnenie snimacov na robote a zmapované prostredie. Prav-
depodobnost p(/) je uréena ako p(r=[), cize ako predchadzajica
pravdepodobnost stavu (pozicie) robota. Menovatel vo vztahu (4) ne-
zavisi od polohy /, ize sa nikdy nemeni a je konstantny. V skutocnosti
sa vo vypocte nepocita s menovatelom, ale na konci kroku ,,Vnimaj”
(pozri Uvod) sa vietky pravdepodobnosti normalizujd na stéet 1,0.

Krok ,,Konaj” (pozri Uvod) aktualizuje odhad stavu robota (pozicie)
s ohladom na predchadzajici odhad a meranie odometrie (teda akcie
robota). Aby bolo mozné vypoitat pravdepodobnost, ze robot sa bu-
de nachadzat v novej pozicii /, treba poditat so vSetkymi moznymi ces-
tami, ako mohol robot dosiahnut poziciu / na zaklade potencialnych bu-
ducich pozicii vyjadrenych v predchadzajicom stave. Pozicia / méze
byt dosiahnutelna z réznych predchadzajlcich pozicii, pretoze meranie
odometrie o je nespolahlivé:

p(lt | 01) = jp(lt | lt,—l’ot)'p(lt,—l)dl‘t 5)

Pravdepodobnost kazdej pozicie / je vyjadrena ako individulne pri-
spevky od vsetkych ostatnych pozicii /’ z predchadzajicich stavov da-
nych meranim .

Rovnice (8) a (9) nazyvame Markovov predpoklad. Vystupom Marko-
vovej lokalizacie je funkcia, ktora berie do Gvahy len predchadzajici
stav robota a jeho posledné akcie (odometriu a snimace). V skutoénosti




vsak stav robota zavisi od celého priebehu jeho stavov a akcii. Napriek
tomu Markovova lokalizacia zjednodusuje planovanie a je v robotike
velmi popularna.

Markovovu lokalizaciu mozno vysvetlit na jednoduchom priklade.
Predpokladajme, Ze robot sa pohybuje len v smere jednej osi, po¢nuic
poziciou py = 0. Nech existuje mnozina L vsetkych pozicii robota ob-
sahujlica prvky {0, 1, 2, 3}. Ozna¢me informacie z odometrie (resp.
prikaz na vykonanie zmeny polohy) o, ako a informacie zo snimacov
o globalnej polohe robota ako i, Polohu robota ozna¢me ako a jej
zmenu ako Ap = p; - p..;. Zavedme experimentalne uréené pravdepo-
dobnosti o polohe robota z odometrie:

P(Ap=o0,-1)=0,2
P(Ap=0,)=0,6
P(Ap=0t +]) =0,2 (6)

Rovnako zavedme experimentalne uréené pravdepodobnosti o polohe
robota z merani snimacov:

P(p, =i, —-1)=0,1

P(p, =1,)=08

P(p,:it+1):0,1 (7)
Odmeriavanie polohy z odometrie je relativne, teda meria zmeny me-
dzi polohami, kym informacia zo snimaca je absolitna a predpoklada
pouzitie nejakého globalneho pozi¢ného systému. Predpokladajme, ze
robot dostal v prvom kroku prikaz o Ap = 2, pri¢om informacie z jed-

notlivych systémov boli o, = 2 a i, = 2. Potom pravdepodobnosti jed-
notlivych pozicii z mnoziny L su:

P(p,=1)=P@,=2| p,=1).P(p, =1]0, =2, p,; =0).
P(p,.;=0)=0,1.0,2.1=0,02

P(p, =2)=P(, =2‘pt =2).P(p,=2|0,=2,p,; =0).
P(p,_,=0)=0,8.0,6.1=0,48
P(p,=3)=P(G,=2|p,=3).P(p,=3]0,=2,p,_, =0).
P(p,_,=0)=0,1.0,2.1=0,02

®
Vysledné pravdepodobnosti sa musia normovat do suétu 1,0:
P(p,=1)=0,04
P(p,=2)=0,92
P(p,=3)=0,04 9)

Z vysledkov vyplyva, ze robot je pravdepodobne v pozicii 2. Dalii krok
spociva vo vykonani prikazu Ap = 1, pricom informacie z jednotlivych
systémov boli o, = 1 a i, = 2. Informacie z jednotlivych systémov si te-
da odporuji. Pravdepodobnosti novych odhadov o polohe robota vy-
chadzaju z predchadzajiceho kroku:

P(p,=1)=P(i; =2| p, =D.[P(p; =1] 0, =1, py =D).P(p;; =D+
+P(p, =1lo,=Lp_ =2)P(p,, =2)+
+P(p, =10, =1,p =3).P(p,y =3)]=
=0,1.(0,2.0,04+0.0,92+0.0,04) = 0,0008
P(p,=2)=P(>, =2|p, =2).[P(p; =2]0, =L p,y =D).P(p,,, =D+
+P(p;=2|o,=1,p,_ =2).P(p,_, =2)+
+P(p;=210,=1,p,y=3).P(p, =3)]=
=0,8.(0,6.0,04+0,2.0,92+0.0,04) = 0,1664
P(p,=3)=P,=2|p,=3).[P(p, =30, =1, p, =D.P(p,, =D+
+P(p, =30, =Lp, 1 =2)P(p,=2)+
+P(p, =30, =1 p,_=3).P(p_=3)]=
=0,1.(0,2.0,04+0,6.0,92+0,2.0,04) = 0,0568

(10)

Vysledné pravdepodobnosti sa musia normovat do suctu 1,0:
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P(p, =1)=0,0036
P(p, =2)=0,743
P(p,=3)=0,254
(P, =3) (1)
KedZe pravdepodobnostny model definoval, Ze sa kladie vacsi doraz na
informacie zo snimacov, vysledok, ze robot sa stale nachadza v pozicii
2, je logicky. Vysledok hovori aj to, Ze robot je v pozicii ¢islo 1 s tak-
mer nulovou pravdepodobnostou. Z tohto prikladu vyplyva, ze prie-
stor sa musi definovat diskrétne s nejakym rozliSenim. Aj na takomto
jednoduchom priklade vidno vypoctovi naro¢nost tejto metédy.

2. Lokalizacia pomocou Kalmanovho filtra [1]

[3]1 [4] [5]

Roboty zvycajne obsahuji niekolko heterogénnych snimacov, z ktorych
kazdy svojimi infor-maciami prispieva k uréeniu polohy robota a zaro-
ven kazdy je nachylny na iné chyby. Opti-malna lokalizacia by mala s
tym vSetkym poditat. Markovova lokalizacia s takymto spésobom vy-
hodnocovania informacii nepocita a pre kazdy snima¢ ma uréenu rov-
nakd pravdepodobnostni funkciu. Takyto sposob lokalizacie je sice
vSeobecny, ale neefektivny. Kli¢ovym problémom spolahlivej lokaliza-
cie mobilnych robotov je vyrieSenie senzorovej fuzie viacerych snima-
cov. Na dosiahnutie Gcinnej senzorovej flzie je vhodna vykonna tech-
nika nazvana Kalmanov filter. Lokalizacia pomocou Kalmanovho filtra je
Gcinnejsia ako Markovova lokalizacia vdaka klicovym zjednoduseniam
pri reprezentacii pravdepodobnostnej funkcie odhadu stavu robota a
poutzitiu individualnych pravdepodobnostnych funkcii pre rézne snima-
ce. Vysledkom je optimalny algoritmus na rekurzivne spracovanie dat
zo snimacov.

Zakladna metéda Kalmanovho filtra umoziuje spajat viaceré merania
do odhadu stavu robota. Najskor uvazujme so zjednodusenim, Ze ro-
bot sa medzi prvym a druhym meranim nepohne. Predpokladajme, ze
robot ma dva snimace: ultrazvukovy a laserovy. Aj ked'laserovy skener
ho liSia. Prikladom je vyskyt sklenenej prekazky, kde laserovy skener
zlyhava a naopak ultrazvukovy snima¢ poskytuje spolahlivé meranie.
Predpokladajme unimodalnu gaussovski pravdepodobnostnt funkciu
s nulovou strednou hodnotou pre oba snimace. Dalsim predpokladom
je, Ze ultrazvukovy snimac snimal v ¢ase k a laserovy skener v ¢ase k+1,
pri¢om sa robot medzi tymito dvoma ¢asmi nepohol. Ozna¢me odhad
pozicie pomocou ultrazvukového snimaca ako pja odhad pozicie po-
mocou laserového skenera ako p>. Kazdému snimacu mézeme pridelit
rozptyl: 61 a 6. O odhade pozicie robota mézeme zapisat:

Py = py s rozptylom o}

Py = Py s rozptylom 63 (12)
Klic¢ovou otazkou je, ako spojit tieto data do ¢o najlepsieho odhadu
pozicie robota p. KedZe sme predpokladali, Ze medzi casom k a ¢asom
k+1 nedoslo k Ziadnemu pohybu robota, mozno aplikovat techniku
najmensich Stvorcov:

S= Z,Wi‘(i7 _Pi)z s
i=1
(13)
kde w; je vaha i-teho merania. KedZe treba najst minimalnu chybu me-
rania, derivacia S sa ma rovnat 0:

aS 9 ¢ - 2 2 -
=== 2W-(p-p)" =2 w(p-p)=0
op apigf gf (14)
Zw,--i)—zwm =0
=l inl (15)
ZW[‘p[
p =i
2w
o (16)




Ak postavime vahu w; rovnu:

1
Wi=—5,
o (17)

potom sa hodnota p v pripade dvoch merani definuje ako:

1 b+ 1 »
P 2
N R A -
prP= 1 1 ) 2 )4 2 2 D>
—+— o) +0; o +0;
[ (o) (18)
pricom plati, ze:
1 1 1 ol +o? olo?
_2:"'_2"'_212—22 a 62:% (19)
c o; 0;, 00, of +0;

Vysledny rozptyl 6%je mensi ako jednotlivé rozptyly merani snimacov.
Znizila sa neistota v odhade pozicie robota pomocou kombinacie
dvoch merani a aj nepresné meranie (napriklad pomocou ultrazvuko-
vého snimaca) prispieva k presnosti odhadu. Rovnicu na odhad pozicie
robota mozno prepisat do tvaru:
2

P=p +%(pz -p)

o) +0; (20)

alebo do tvaru, ktory sa pouziva pri implementacii Kalmanovho filtra:

Xpor =X+ Ky (my = %), 21
kde:
2
o
Kk+1 2 L 2
Oy +0, (22)

V priklade s meranim dvoch snimacov sa premenné Gy a G, rovnaji:
o} =0l a ol=0} (23)

Rovnica pouzivana pri implementacii Kalmanovho filtra hovori, Ze naj-

lep$i odhad x stavu x;+1 v €ase k+1 sa rovna najlepSiemu odhadu
k+1

predchadzajiceho stavu X, pred novym meranim n. plus korekcia

optimalneho vahovania vynasobena rozdielom medzi m+; a najlepsSim

odhadom predchadzajlceho stavu x; v ¢ase k+1. Rozptyl stavu %,

mozno vypocitat:
2 _ 2 2
Oks1 =0f — Ky 110 (24)

V dalsom kroku uvazujme, Ze sa robot medzi dvomi meraniami snima-
¢ov pohol. Pohyb robota medzi ¢asmi k a k+1 je opisany rychlostou v
a Ssumom w, ktory reprezentuje neistotu v aktualnej rychlosti robota:

dx

—=v+w

dt 25)
Po&nuc &asom k pozname rozptyl 6,> odhadu pozicie robota a rozptyl

6,’pohybu robota. V &ase k’ (¢as merania):

Xp = X vt — 1) 26)

2 _ 2 2
op =0} +0onlin 4] @7)
Kde 7, =1, .
Optimalna predikcia pozicie robota X, sa zaznamena pri merani v ¢a-
se k+1. Opisuje teda zmenu chyby odhadu pozicie robota, kym sa ne-
zaznamena nové meranie snima¢mi. Rovnice odvodené na staticky od-
had mozno prepisat:
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Xpar = X + Ky (my +1=5%) =

= BCk +v.(t +1_tk)]+ Kk+1'[zk+1 +X;, vt +1_tk)] (28)
K. = op _ sz"'o'in[tkn _tk]
k+1 7" 3 2 T 2 2[ ] 2
ot +ol of+olly., -4 ol 29)

Optimalny odhad pozicie robota v ¢ase k+1 je dany poslednym odha-
dom pozicie robota v ¢ase k a odhadom pohybu robota vratane odha-
dovanej chyby.

Rozdiel medzi Markovovou lokalizaciou a lokalizaciou pomocou Kal-
manovho filtra teda spodiva v inom pristupe ku kroku ,Vnimaj” (pozri
Uvod). Kym pri Markovovej lokalizacii ka#da informacia zo snimacov
aktualizuje kazdd moznu poziciu robota, pri lokalizacii pomocou Kal-
manovho filtra sa krok ,Vnimaj” deli na viac krokov. Prvy sa nazyva
predikcia pozicie, pricom ide o aplikaciu gaussovského modelu chyby
na odhad pozicie z odometrie. Druhym krokom je pozorovanie, robot
zbiera aktudlne Udaje a extrahuje zodpovedajlice vlastnosti prostredia
(steny, dvere a pod.). V rovnakom ¢ase robot generuje na zaklade pr-
vého kroku predikciu merania, ¢o je treti krok, ktory identifikuje oca-
kévané vlastnosti prostredia a ich pozicie. Stvrtym krokom je spajanie,
robot identifikuje najlepsiu zhodu medzi druhym a tretim krokom. Na-
koniec robot spaja informacie z tychto krokov tak, aby dosiahol odhad
svojej pozicie v prostredi. Jednotlivé kroky mozno opisat detailnejsie.

1. Predikcia pozicie

Pozicia robota v case k+1 je predikovana na ziklade starej pozicie
(v ¢ase k) a na zaklade jeho pohybu v(?):

p+(k+11k) = f(p(k|k),v(k)) (30)

Tato rovnicu pre diferencialne riadeny robot mozno interpretovat ako
rovnice pre kinematickd schému takého podvozku. Ak je znamy model
chyb na odhad pozicie takého systému, mozno odhadnut aj rozptyl

>, Ge+11k)

spojeny s touto predikciou:

3 1R =V, 3 (klk)., f7+

+V. /Y 0N, 1T 31
kde vyrazy

VSV SVSY ST

predstavuju jakobiany. Ak je pozicia diferencialne riadeného robota
funkciou:

pi(x,y,Q,AVP,AVI), (32)
potom:
_[ray
Vol _[Bx Iy ae]
(33)

|9 I
Vuf - |:8Avp aAV1:| (34)

Vyrazy Zp(k [k) a Zv(k) predstavuju kovarian¢né matice, naprik-

lad Y, (k) mozno urit:

k |A 0
ZV("):[ pOVP| k1|Avl|]’

(35




kde k, a k; st konstanty reprezentujice nedeterministické parametre
motora a interakcie kolies s povrchom. Podobne sa definuje aj matica

>, (klk).

Tak mozno predikovat poziciu robota a neistotu v pohybe $pecifikova-
ného funkciou v(7).

2. Pozorovanie

Druhym krokom je ziskanie merani zo senzorov M(k+1) v ase k+1.
Predpokladajme, ze vysledkom pozorovania st extrahované vlastnosti
prostredia. Potom pozorovanie pozostava z ny jednoduchych pozoro-
vani mj(k+1), ktoré reprezentujl vlastnosti prostredia, ako st steny,
dvere a pod., ale mézu to byt aj priamo data zo snimacov. KedZze
na Stvrty krok (spajanie) sa vyuzivajl vysledky z pozorovania a predik-
cie merania, oba tieto kroky sa musia definovat na rovnakom zaklade.
Predikciu merania v globalnom stradnicovom systéme teda treba
transformovat do lokalneho senzorového systému {S} pomocou
funkcie A;.

3. Predikcia merania

Vyuzijic predikciu pozicie robota p (k+1|k) a mapu prostredia, z kto-
rej mozno vyextrahovat budice pozorovania m;, kazdi pozorovanu
vlastnost prostredia mozno transformovat do lokalneho senzorového
systému:

m; (k+1) = b (my, p(k +1]k)) (36)

Predikcia merania je definovana ako n, predpokladanych pozorovani:

M(k+1) =i,k +1) (<i<n)} (37)

Predikcia pozicie p (k+1Jk) sa pouZiva na uréenie jakobianu V#; kaz-
dej predikcie. Funkcia /; obvykle vyjadruje transformaciu z globalneho
stradnicového systému do lokédlneho senzorového systému.

4. Spajanie

Cielom tejto procediry je porovnanie aktualneho pozorovania mj(k+1)
s predikovanym pozorovanim m,. Pre kazdu predikciu merania a zod-
povedajlice aktualne meranie sa vypocita zmena zj(k+1) :

2y (k+1) = m (k4 1) =iy (k+1) =
= m, (k+1)=h(m, , plk+1] k) (38)
Kovarianciu tejto zmeny Zz,zj (k+1) mozno odvodit na zdklade zako-

na $irenia chyby, vo vSeobecnosti definovaného ako:

Cy = Fy.Cy.Fx (39)

kde Cy je hladana kovarianéna matica reprezentujlca Sirenie chyby na
vystupoch, Cyje kovariancna matica reprezentujlica neistoty vo vstu-
poch a Fyje Jacobiho matica definovana ako:

v -bt -

dEERE
];’ ax, “ox, |

m

K
X, - oX,
|,
ax, ~ox, 40)

Potom vyraz pre .. (k+1):

Z0
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ZZ,i/' (k + 1) = Vhl Zp(k +1 ‘ k)Vth +2RJ (k * 1) ’ (4 l)

kde ZRJ (k+1) reprezentuje kovarianciu merania m;(k+1). Na vypo-

citanie platnosti zhody medzi predikciou me-rania a pozorovanim tre-
ba definovat kritérium zhody. Toto kritérium mozno definovat ako Ma-
halanobisovu vzdialenost:

25 (k+ 1).2;1[./ (k+1).z;(k+1) < g “)
Tato rovnica teda overuje, ¢i pozorovanie m;(k+1) je sucastou predik-
cie merania pod zvolenou hranicou g. Ak jednoduché pozorovanie
patri pod tito hranicu, potom robot stanovi UspeSné spojenie medzi
predikciou merania a pozorovanim. Ak pozorovanie patri do viacerych
predikovanych merani, potom sa vyberie najlepsi kandidat, alebo sa
sleduje niekolko hypotetickych moznosti. Ak sa pozorovanie nezhodu-
je so ziadnym predikovanym meranim, na tcely lokalizacie sa ignoruje.
Takéto pozorovania mohli vzniknit v désledku objektov nevyskytuiju-
cich sa v mape, ako st napriklad pohybujlce sa objekty.

5. Odhad (aplikacia Kalmanovho filtra)

Poslednym krokom je vypocitanie najlepsieho odhadu pozicie robota
p(k+1]k+1) zalozené na predikcii pozicie a vSetkych pozorovaniach
v Case (k+1). Aby bolo mozné tento odhad vypoditat, treba potvrdené
pozorovania mj(k+1) transformovat do vektora m(k+1)a podobne

urcit 4plnG zmenu z(k+1). Dalej treba jednotlivé jakobiany Vh; naskla-
dat do Uplného jakobianu V/ a vektory chyby merania do diagonalnej

matice:

Y (kD) =diag ¥, k+1) ]

43)

A nakoniec treba vypo¢itat celkovii zmenu kovariancii

zz,ij (k+1) | ako Zz(k+ D).

Potom Kalmanov zisk mozno vypoditat ako:

_ AR

K(k+1)_2p(k+1|k).Vh D (k+1) (44)

O odhade pozicie robota mézeme potom zapisat:
O
plk+1k+1)=plk+1|k)+K(k+1).z(k+1) (45)

s prislusnym rozptylom:
2y(k+1 [ k+1) =Zy(k+l | k)—K(k+1).zz(k+1).KT(k+l) (46)

Pri jednorozmernom odhade pozicie a pri hi(m, p(k+1[k))=mt K sa
rovnica Kalmanovho zisku (44) zjednodusi na tvar:
2 2
o, (k+1|k o, (k+1|k
PO oL B aa 1L
o (k+1) o,(k+11k)+oR(k+1)

(47)

Rovnica na odhad pozicie pri jednorozmernom odhade sa zjednodusi
na tvar:

Pk+11k+1) = plk+1]k)+ K (k+1).z(k +1)
= P+ )+ K+ 1)[m (k+1)=hy(m,, plk+11 k) ]

= pUke+1 )+ K (e +1)[m, (k+1)=m, ] “8)

2aver

Kli¢ovou otazkou pri rieseni Uloh mobilnej robotiky stile zostava
vyriesenie spolahlivej lokalizacie robota v prostredi. Bez splnenia tejto
Ulohy nie je mozné vykonavat dalsie Ulohy mobilnej robotiky. Vdaka
rozvoju vypoctovej techniky si ¢oraz SirSie uplatnenie nachadzaju aj




vypoctovo naro¢né metddy lokalizacie, ako st Markovova lokalizacia
alebo lokalizacia pomocou Kalmanovho filtra.
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