8 Selbstlokalisation



Selbstlokalisation

 Position des Roboters innerhalb der
Umgebungskarte

 aufgrund von Sensordaten und
Navigationsaktionen



Selbstlokalisation

4%

bekannt gesucht



Arten

* |okal
— Ausgangsposition (ungefahr) bekannt

— Berechnung einer neuen Position nach
Ausfuhrung von Navigationsaktionen mit Hilfe
von Sensordaten

 global

— Ausgangsposition unbekannt

» kidnapped robot problem
— robust gegen Versetzen des Roboters



Selbstlokalisation

« Koppelnacvigation
« Scanmatching
* (Lokalisation in GVG)

 Markov — Lokalisation
— Bayes
— Kalman
 Monte Carlo — Lokalisation

— verwendet eine endliche Anzahl von
gewichteten Partikeln




8.1 Koppelnavigation



Koppelnhavigation

Positionsanderung eines Roboters wird

durch Messen des zuruckgelegten Weges
eines oder mehrerer Rader bestimmt

Odometrie



Berechnung

X = (X, Y, (9)T Ausgangsposition

S; = (0, ! Sensorinformation

zuruckgelegter (geradliniger) Weg Anderung der Orientierung
(X+6-c0S0)
_ Posit
X, = y+5-sm6’ neue Position

\ 0+o )



Probleme

 Fehler in der Odometrie
 Driftbewegungen

* Bel langeren Wegstrecken nehmen die
Meldfehler zu

i

Unterschiedliche Unebenheiten
Raddurchmesser

Untergrund



Beispiel — Odometriesensoren

« Startpunkt — rechte obere Ecke
« 240 m langer Pfad
* nach wenigen Metern nutzlos

Start




8.2 Scanmatching



Scanmatching

Ein Scan wird so verdreht oder verschoben,
dass eine Uberdeckung mit einem
Referenzmodell zustande kommt.

benotigt initiale Positionsangabe

Vorverarbeitungsschritte — Extrahieren von
Merkmalen

— Liniensegmente

— Ecken

Uberdeckung

— Cox — Algorithmus (Linienmodell)

— |IDC - Algorithmus (reale Scannerdaten)



8.3 Markov — Lokalisation



Markov Lokalisation

» probabilistische Beschreibung

» schatzt die globale Position eines
Roboters anhand
— Eigenbewegung (Aktionen)

— Sensorbeobachtungen (z.B. Abstand zu
Objekten in der Umgebung)



Algorithmus (Bayes — Filter)

Eingabe: bE'(Xt_l), U, Z,,Mm

for a” Xt do m(Xt) — ; p(xt | Xi 11Uy, m) bel(xt—li

bel(x,) =7-p(z| Xt’m)" bel(x, )

Ausgabe: b6|(Xt) %

mussen bekannt sein




Initialisierung — lokal

1 X,=4a
bel(xo):{o falls Soonsto\

bekannte Ausgangsposition

1 —%(Xo ~%o)" g (X —%o)
-
27 - \[det(Z,)

=

bel(x, )

1:(Xo) —




Initialisierung — global

L
| X

N

Anzahl aller moglichen Positionen

bel(x,) =



Beispiel (a)

Eindimensional (globale Selbstlokalisation)

Roboter bewegt sich entlang des Korridors und
kann dabei nicht rotieren

der Roboter hat zu Beginn keinerlei Vorwissen
uber seine Position

Zustand der Unwissenheit wird durch eine
Gleichverteilung realisiert
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Beispiel (b)

e Sensor sieht eine Tur

 Wahrscheinlichkeit vor einer Tur zu stehen
wird erhoht

 Wahrscheinlichkeit, sich an anderen Orten

zu befinden, wird entsprechend verringert
e e re e e e e e ra e ra e e e e e e e e e ra e




Beispiel (c)

 Roboter fahrt weiter

* wegen der moglichen Fehler bei der
Ausfuhrung dieser Aktion werden die
Wahrscheinlichkeiten verandert

* Verteilung wird verschoben, aber auch
geglattet
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Beispiel (d)

e Sensor sieht wiederum eine Tur

 \WWahrscheinlichkeit vor der mittleren Tur zu
stehen, wird erneut erhoht

 und an allen anderen Positionen weiter

verringert
d) [ e e et e et et et e et e
Enneenams ) e Genn e | tasmenanne
} paiv)
. ‘ . X
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Beispiel (e)

* Roboter bewegt sich weiter




Beispiel

 Ultraschallsensoren




Karte




Tatsachlicher Weg des Roboters




Zeitpunkt 1




Weitere Zeitpunkte (2 — 5 )

Roboter weil}, er ist im Korridor  sieht Ende des Korridors (2 lokale Maxima)

5

nach Bewegung durch Raum A Endposition korrekt
(Wahrsch. fur | hoher als 1)



8.4 Monte — Carlo —
Lokalisation



Monte — Carlo — Lokalisation

» Basis fur dieses Verfahren bildet die
Modellierung der Positionsannahme durch
eine endliche Anzahl m von gewichteten
Partikeln

bel(xt) ” Xt — {Xt(l) ’ Wt(l) }izl,---,m

z.B.: m=1000



Positionschatzung bel(x,) wird durch ein
Menge von Partikeln (vertikale Striche)
dargestellt.

(a) Keine Information Uber die "
Anfangsposition; Partikel sind Uber alle x-
Werte zufallig verteilt.

(b) Gewichtung:
Durch eine Sensormessung z werden

die Gewichte (Strichh&he) verandert.  «

(c) Resampling:
Aus der Partikelmenge werden

zufallig aber entsprechend ihrem "
Gewicht Partikeln gezogen.

AnschlieRend wird der Steuerbefenhl
(Bewegung) u integriert.

(d) erneute Gewichtung mit neuem

Sensorwert T T DO T T T T TR T T T T T T T T T T TTTTT T T

(e) erneutes Resampling und beky)

Integrierung des Steuerbefehls == o w



Algorithmus

Eingabe: Xt_l,ut, L,
P(X [ X u) Pz %)
X, =0
| =1tom

. TTF @ m
wihle zufalliges x,_, aus X, entsprechend w,---, w(™
generiere zufalliges x, aus entsprechend p(x, | X,_;,U)
W, = p(zt | Xt)

fuge (x,,w,) zu X, hinzu

normalisiere w, In X,

Ausgabe: Xt



8.5 Kalman Filter



Kalman Filter

« Wahrscheinlichkeitsdichte (Position),
Aktionsmodell und Sensormodell sind allesamt
Gaussverteilungen

* Wahrscheinlichkeitsdichte wird eindeutig durch
iIhren Mittelwert y und ihre Kovarianzmatrix 2
festgelegt

« Berechnung der neuen Wahrscheinlichkeiten
beschrankt sich auf die Berechnung neuer
Mittelwerte y und Kovarianzen 2 aus den alten
Wahrscheinlichkeiten, ausgefuhrten Handlungen
und Wahrnehmungen



|ldee des Kalman — Filters

(@ Zustand (Position) ist

normalverteilt

Vorhersageschritt
(prediction step):
Schatzung der neuen Position
(Gewissheit nimmt ab)

(b)

© Korrekturschritt
| (measurement update):
" l . |aus der aktuellen Sensormessung
™ ~ \wird eine Korrektur der
‘ . |Positionsschatzung vorgenommen

- |Gewissheit nimmt zu.

{d] I T T T T T T T T T T IIIII I I[III'IllllllIIIIIII'IIIIIIII I T T T T T T T T T T T

Vorhersageschritt

1 bel(x)




Kalman Filter - Grenzen

* Eignet sich nicht fur globale Lokalisation

* Linearisiertes Modell fur Aktionen und
Wahrnehmungen



Kalman - Filter

Berechnung von bel(x,) flr kontinuierliche Zustandsraume

1 1 _
— —— (X =244 )T 2 1(Xt — )

bel(x,) <« det(27-%Z,) *-e °

Kalman — Filter: M 1 zt—l’ ut , Zt —> M Zt



En

Kt )

U, =

Kalmanfilter -
Ubergangswahrscheinlichkeit

( u, )

(Ut /

normalverteilte Variable

X = A[ Kig T Bt U +& N(O,R,)

A -nxn-Matrix

B, - nxm - Matrix

p(Xt | Uy Xt—l) N deJ[(27ZRt)_E €

1

1 _
_E(Xt — A Xeg =By Uy )T ‘Ry 1'(Xt — A X — By Uy )




Kalmanfilter -
Auftrittswahrscheinlichkeit

Zl,t\
Z, =| :
\ kit )
Z _ C . X + 5 1 normalverteilte Variable
t — “t N t|
N (0,Q,)
C, -kxn-Matrix
1 1

_(Zt —Ci X )T 'Qt_l'(zt —C; X )

p(zt | Xt) < det(ZﬂQt)_E _e_z




Algorithmus Kalman — Filter

Eingabe: M 1, Zt—l’ U, , Z,

My = At ':ut—l"'Bt U,
2, :At'zt—l'AtT +Rt

Vorhersageschritt

> bel(x,)

— 1
K, =%,-Cl-(C,-Z,-CT +Q,)

:> Kalmanverstarkung
(Kalman-Gain)

Hy =+ Kt(zt -C, :L_lt)
2 :(I _Kt 'Ct)'it

Ausgabe: ;i Zt

Korrekturschritt



Kalmanfilter im Eindimensionalen -

Vorhersageschritt
_ b : normalverteilte Variable
Xi=a - X ;+0-U, +& . N(0,07)
o o=a-u_, +b-u

o =A- 1 +B U

it = A 'zt—l'AtT +R—— . =




Vorhersageschritt

Bel(x, )




Kalmanfilter im Eindimensionalen -

Korrekturschritt
normalverteilte Variable
Z, =C-X +0 =
t t N(0,07;)
ﬁt:a'ﬂt—1+b'ut E'[zzaz'atz—l_l_af

Kalmanverstarkung (Kalman-Gain)

_ — —1
K, =%,-Cl-(C,-5,-CT +Q,)

_2 2 —2, 21 C-G,
K =G .c.(c ¥y +a5) :C2-5}23r0'52
Hy :/7t+Kt(Zt_Ct'/7t) - Hy :ﬁt_l_Kt(Zt_C'/_lt)

Zt:(I_Kt'Ct)'i — O'tzz(l—Kt-C)-cT'tZ




Kalmanfilter im Eindimensionalen -
Korrekturschritt

Aus Messwert Bel(x,)
geschatzter .
Zustand ~




Kalmanfilter im Eindimensionalen

X, =X_,+U +& Z, =X +0
K =2
t @2+J§
2 —2
_ _ _ O O
ﬂt:ﬂt+Kt(zt_ﬂt) Hy = Hy Etz_f0§+zt Etz-liﬂg
2 —2
_ o:-0O 1 1 1
Gtzz(l_Kt) t2 52:—25 tz > - — T



Beispiel

 Roboter fahrt mit konstanter
Geschwindigkeit v auf eine Wand zu

« Schatze Roboterposition x alle N Sekunden
* v und x sind gaussverteilte Zufallsvariablen

S T A S

1
-8 -7 -6 -5 4 -3 -2 -1 O



Beispiel

M=t = py+U =—8+1=—7
o =0, =0, +o0=0.01+0.04 =0.05

Mo =y = fy U, = =7 +1=-6
o =0, =0, +o-=0.05+0.04=0.09

1, =0 o2 =0.33



Beispiel

.4

.3

.2

.1

B

r

-12

T T T T T T

-10

-8

T

T

-E

LI B B S B e e e

-4

-2




Beispiel — Abstandssensor

2 —2 2 —2

L O s Oy 2 _ 050y
TR +7, - =
o = Fa G’ +o: ' Gl+0° Ot G+ 0
f—1 7 =71 &2 = 0.0005
0.0005 0.05
=0 0505 T D 50505

o2 = OO 0000025 0000
" &/+02  0.0505




Beispiel — Abstandssensor




Extended Kalman Filter (EKF)

— 1 a t N
X = g(ut , Xt—l) + & g'(u, %)= g(gx %1)
-1

g(U, X)) = Uy, 44) + 9 (Ug, 2 ) (X — £44)

g(U;, X)) = (U, £41) + G (X — #44)
\ (nxn - Matrix)

Jacobi — Matrix

1 1 _
(Xt —g (U, 14 1)-Gy (Xt—l—ﬂt—l))T ‘Ry 1'(Xt —g (U, 14 1)-Gy (Xt—l—ﬂt—l))

p(xt | ut 1 Xt—l) < det(ZﬂRt)_E 'e_E




Extended Kalman Filter (EKF)

oh(x,)
OX

Z, =h(x,)+9, () =

t

h(X,) = h(e )+ (28 ) (% — 14;)

h(x,) = h(z)+H, (X — 1)

2 A g-n(@)-H -7)) Qe (2 -n () -H, (4 7))

p(zt | Xt) <~ det(ZﬂQt) 2-e?




Algorithmus EKF

Eingabe: M 1, Zt—l’ U, , Z,

Hy = g(ut’:ut—l)
X =G, -2 -G +R

m— bel(x)

— — 1 5k
Ki=Z-H/ '(Ht o5 < +Qt) :> F;;Trf:r:/_eer:i; i

My = My + Kt(zt _h(/jt))
2, :(I — Kt ' Ht)°§t

Ausgabe: Ly 2



KF — EKF

Au_+BuU  —— (U, £4_,)
Cit — h(z,)
A[ - Gt

Ct - Ht



Beispiel

X1 =(X¥,0) —x X, =(x',y,0)

. T
u, = (v, W,)
—#-sin&’ +¥-sin(6’+wt-At)
X X ,}Nt R
Vv .
y'|=|Yy |+| =-c050——-c0S(0+W,-At)
9[ g Wt Wt
W, - At




Xe = 9(U;, X4)+N(O,R)

Beispiel

2 2
aV, +a,W, 0
2

zl

Vv, . v, .
——-sin@ +—--sin(@ +w, - At)

v v
—.C0S @ ——--c0S(€ + W, - At)

a. > 0 -roboterabhangig

W,

W,

W, - At




Beispiel
g(U, X)) = g(uy, £4,) + G (X, — #44)

Mg = (/ut—l,x y Hi gy /Ut—l,e)T

(ox' ox' ox')

ox oy 06 3
! ! ! g(u nu — )
0g (U, X;_4) _ oy’ oy oy G, = 8;( t-1
8Xt_1 6)( ay 89 t—1
00" 060" 06
ox oy a6,




X' X
g(Up X)) =| Y |=] Y [+
Q' 0
ox' ox' ox
ox oy 06
09Uy Xes) _| Oy Oy Oy
Xy | Ox oy 00
06" 06" 06
OX oy 06

Beispiel

V . V .
——t.sind@ —|——t-SIn(t9+Wt ‘At)

V V
—.c0s0 ——L-c0os(6 + W, - At)

W,

Wi

W, - At

Vi (—cos(8) + cos(f + w,At))

Wi

Yt (—sin(@) +sin(0 + w,At))

1




Beispiel

( V
1 0 Wt (— Cos(ﬂt—l,e) + Cos(ﬂt—w +W,At))
t
V . i
0 1 Wt (= Sm(:ut—l,e) + Sln(/ut—l,é? + W,At))
t
0 O 1

\

\




Beispiel

X = g(uth—l) + N (0, Rt)

ox' OX - Sin(/ut—l,e) + Sin(:ut—l,e +W,At)
6th 8WE W,
V- og(Uy, £4_,) _ oy’ oy B COS( L4y ») —COS( L4 o + W, Al)
5Ut 8Vt aWt Vt B W
00" 00 0
ov, oW,

I:Qt :Vt ' Mt 'VtT




Beispiel

Hy = g(ut’:ut—l)
it Gt 'zt—1°GtT +Rt

:L_lt =0 (ut , /ut—l) =M T

—i.siné’ +i-sin(e+wt - At)

Wt Wt
V v
—.cos@——-cos(@+w,-A
Wt Wt
W, - At

.

gzﬂmﬂ

> =G -X ,-G' +R =G,-2 -G +V,-M, -V



Beispiel

i
3t \ Mjs

m={m;---,my} m; :(mj,x’mj,y’mj,s)T ] =¢,

2! =h(x,, j,m)+N(0,Q)

h(Xt’ J,m) = h(lL_L[’ j’m)+Hti(Xt _/7t)

i [ A
i) [ =07 (m - y)°
z,=| 4 |=|atan2(m, ,—y,m,, —X)—0

Qt:

J

(6?2 0 0
2

0 o, O

2

0 0 o)

+N(0,Q)




Beispiel

or' or'  or

OF, Oy Oy

i O ) | og og o
OX, Okx Oy Oty

os, 0s, 05

Ot Oty  Ofhg

_mj,x_ﬁt,x _mj.y_/_lt,y 0

Vo va_

Hti _ mj,vq Hry _ mj,Xq Hy x 1

0 0 0

IL—lt — (IL—L[,X’IL—L[,y J IL—lt,Q)T

g= (mj,x _IL—lt,x)z + (mj,y _IL—lt,y)z



Beispiel

Hy = M+ Kt(zt — h(/_lt))

2 :(I _Kt'Ht)°§t

for all features z; : s =H, %, -(H!) +Q

Ja
=1 +K (Z [atan 2(m; , — 1, M, , — 1) M@J)
m

is

it :(I _Kti.Hti)°§t

N
1
N

Hy =
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