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Povzetek

V doktorski nalogi so osredotocamo na resevanje problema lokalizacije mobilnega
robota. Lokalizacija je temeljni problem, ki ga je potrebno resiti v mobilni ro-
botiki. Zunaj stavb se robot lahko dokaj natanc¢no lokalizira z uporabo GPS
senzorja, vendar ta resSitev znotraj stavb ne pride v postev. Zato se mora robot
znotraj stavb zanesti na svoje lastne senzorje. Robot se tako lahko lokalizira s
pomocjo odometrije oziroma uporabo senzorjev, kot so inkrementalni merilniki
zasuka koles (enkoder), pospeskometer, Ziroskop in kompas. Vendar pa je loka-
lizacija samo z odometrijo neto¢na, saj se napaka, ki izvira iz merilnega Suma
odometrijskega senzorja ter negotovosti odometrijskega modela, s ¢asom aku-
mulira. Oceno lege robota v prostoru se lahko izboljsa z uporabo zemljevida
okolja. Tako se robot v prvem koraku lokalizira z odometrijo, v drugem koraku
pa tako, da trenutni zemljevid okolja primerja z Ze zgrajenim globalnim zemlje-
vidom okolja. Trenutni zemljevid okolja je zgrajen iz podatkov senzorja, ki v
danem trenutku posname okolje. Za ta namen so na mobilnem robotu pogosto
uporabljeni senzorji razdalje (ultrazvocni senzor ali laserski senzor razdalj) ali
kamera. Pri takem nacinu lokalizacije gre torej za integracijo informacije dveh
razlicnih senzorjev, odometrskega in senzorja, ki podaja informacijo iz okolja. V
kolikor globalni zemljevid okolja ni podan vnaprej, mora robot resiti kompleksen
problem socasne gradnje lokalizacije in gradnje zemljevida okolja, ki je poznan
kot problem SLAM (Simultaneous Localization And Mapping). Za resitev pro-
blema SLAM je najbolj pogosto uporabljena metoda razsirjen Kalamanov filter
(Extended Kalman Filter-EKF). EKF-SLAM je poznan kot ra¢unsko kompleksen
problem in za zmanjSanje racunske zahtevnosti je bilo razvitih veliko pristopov.
Uporaba Kalmanovega filtra za nelinearne sisteme zahteva, da se nelinearne rela-
cije linearizira. Zato smo povzeli lastnosti linearizacije, poleg tega pa smo orisali
transformacijo Unscented Transform (UT), ki poskusa omiliti slabosti lineariza-
cije. Za resitev problema lokalizacije ter problema SLAM se poleg Kalmanovega

filtra pogosto uporablja tudi filter delcev. V uvodnem delu disertacije smo zato



nakazali resitev problema lokalizacije z uporabo filtra delcev. V nasem delu smo
algoritem za lokalizacijo implementirali na mobilnem robotu Pioneer 3-AT, ki
zavija z zdrsavanjem koles tako, da levi par koles vrti v drugo smer kot desni par
koles. Kot odometrski senzor smo uporabili dva enkoderja na kolesih, za snema-
nje okolja v horizontalni ravnini pa laserski senzor razdalj (LRF). Izhod senzorja
LRF so meritve razdalj do objektov v prostoru pri kotih laserskih zarkov 0° do
180°. Ker je v notranjosti stavb ponavadi veliko ravnih segmentov oziroma sten,
je zemljevid okolja predstavljen z daljicami. Daljica je opisana z robnimi tockami
ter parametroma normalne enacbe premice. Za resitev problema lokalizacije smo
uporabili razsirjen Kalmanov filter. Konvergenc¢ne lastnosti EKF-a in posledi¢no
algoritma za lokalizacijo so odvisne od nastavitve vhodne ter izhodne kovarian¢éne
matrike procesa. Predikcijski del EKF-a je izveden s simulacijo simetri¢nega ki-
nematicenga modela gibanja robota. V vhodni kovarianéni matriki EKF-a sta
standardni deviaciji kotne hitrosti levega ter desnega para koles definirani, kot da
sta proporcionalni kotni hitrosti pripadajocega para koles. Podali smo predlog za
eksperimentalno oceno parametra vhodne kovarianéne matrike EKF-a. Tako oce-
njena kovariancna matrika predikcijskega dela EKF-a zajema negotovosti zaradi
napak pri modeliranju gibanja robota oziroma negotovosti zaradi netocno oce-
njenih parametrov kinemati¢nega modela. Stremeli smo k iskanju konzervativne
ocene kovarianéne matrike ter tako poskusali povecati stabilnost EKF-a. Predik-
cijska ocena lege robota je v korekcijskem delu EKF-a izboljSana z minimizacijo
razlik med parametri daljic iz trenutnega zemljevida okolja ter parametri daljic
iz globalnega zemljevida, ki so pretvorjeni glede na koordinate robota. Globalen
zemljevid okolja je zgrajen pred procesom lokalizacije in je podan vnaprej. Robot
med gibanjem po prostoru iz odbojnih tock vsakega trenutnega posnetka okolja
z LRF-om zgradi lokalen zemljevid okolja. Najprej so vse zaporedne tocke pri
katerih je prislo do odboja laserskega zarka zdruzene v mnozice, preostale tocke
pa so zavrzene. Vsaka mnozica tock je potem razdeljena v ve¢ mnozic tock, ce je
razdalja med dvema zaporednima tockama vecja od praga. Ce je v neki mnozici
manj kot doloceno stevilo tock, je mnozica zavrzena. Vsaka mnozica tock je
nato z algoritmom razdeli-in-zlij razdeljena v ve¢ zaporednih mnozic, kjer vsaka
mnozica tock ustreza doloceni daljici oziroma ravnemu segmentu v okolju. Ce
je v neki mnozici tock manj kot doloceno stevilo tock, je le ta zavrzena. Neka

mnozica tock je prav tako zavrzena, ¢e je dolzina pripadajoce daljice manjsa od



vrednosti praga. Parametri premice so izracunani po metodi navadnih najmanjsih
kvadratov (LSQ). Kovariance parametrov premic, ki izhajajo iz napak pri mer-
jenju razdalj ter kotov laserskih zarkov, sestavljajo izhodno kovarianéno matriko
EKF-a. V doktorski disertaciji smo predlagali metodo za ocenjevanje kovarianc
parametrov normalne enacbe premice, ki izhaja iz navadnih LSQ. Predlagano
metodo smo nato v smislu racunske zahtevnosti ter tocnosti primerjali z metodo
za ocenjevanje kovarianc parametrov premic, ki izhaja iz ortogonalnih LSQ. S
primerjavo smo pokazali, da je predlagana metoda, ki izhaja iz navadnih LSQ
racunsko manj zahtevna. Tocnost obeh metod smo analizirali z velikim Stevilom
ponovitev poskusov ocenjevanja kovarianc parametrov premic, pri tem pa smo
uporabili simulirane meritve laserskega senzorja razdalj. To¢nost predlagane me-
tode, ki izhaja iz navadnih LSQ), je odvisna od §tevila tock iz katerih so izracunani
parametri premice. To¢nost metode, ki izhaja iz ortogonalnih LSQ, pa je odvi-
sna od tocnosti ocen varianc izmerjenih razdalj ter kotov laserskih zarkov. Za
izvrsitev korekcijskega dela EKF-a je potrebno poiskati pare daljic iz globalnega
in lokalnega zemljevida, ki pripadajo istim segmentom v okolju (npr., stena). Dve
daljici sta definirani kot skladen par, ¢e je stopnja prileganja med daljicama iz
lokalnega ter globalnega zemljevida, ki sta izbrani za najbolj podobni, manjsa
od vrednosti pragov. Meritve razdalj ter kotov so izvrsene LRF-om in so pri
zmernih hitrostih gibanja robota zaradi konéne hitrosti vrtenja zrcala senzorja
malo popacene. Meritve LRF-a se uporabijo v korekcijskem delu EKF-a. Pri
izpeljavi EKF-a je predpostavljeno, da suma iz predikcijskega ter korekcijskega
dela EKF-a nista korelirana. V kolikor bi meritve LRF-a popravili z uporabo
istega kinematicnega modela gibanja robota, kot je uporabljen v predikcijskem
delu EKF-a, bi povzrocili korelacijo med Sumoma iz predikcijskega ter korekcij-
skega dela EKF-a. Popacene meritve LRF-a lahko v okviru EKF-a upostevamo z
vecanjem ocen varianc razdalj in kotov laserskih zarkov ter uporabo ortogonalnih
LSQ za ocenjevanje parametrov premic ter njihovih kovarianc. Izvedli smo ekspe-
riment lokalizacije mobilnega robota Pioneer 3-AT v strukturiranem okolju zno-
traj stavbe. Pri tem smo lego robota ocenjeno z EKF-om primerjali z lego robota,
ki je ocenjena z originalnim Pioneer 3-AT lokalizacijskim algoritmom. Eksperi-
mentalni rezultati kazejo na primernost nastavitve vhodne kovarianéne matrike
EKF-a in nakazujejo na uporabnost predlagane metode za ocenjevanje kovarianc

parametrov premic za namen lokalizacije mobilnega robota s pomocjo EKF-a. Na-



mesto simetricnega kinematicnega modela gibanja robota lahko v predikcijskem
delu EKF-a uporabimo tudi asimetri¢ni kinemati¢ni model. Optimalne vrednosti
nekaterih parametrov asimetri¢nega modela gibanja so odvisne od podlage, po
kateri se pelje robot, razporeditve mase robota ter dinamike gibanja robota. Po-
dali smo predlog za sprotno ocenjevanje izbranih dveh parametrov asimetri¢nega
kinemati¢nega modela gibanja robota, ki naj se ocenjujeta s pomocjo EKF-a kot
dodatni spremenljivki stanja. Na osnovi nac¢rtanega algoritma za lokalizacijo mo-
bilnega robota Pioneer 3-AT smo nakazali tudi resitev problema SLAM. Prikazali
smo strategijo za iskanje parov skladnih daljic iz lokalnega ter globalnega zemlje-
vida okolja, ki temelji na stopnjah prileganja med lokalno in globalno daljico ter
na Mahalanobisovi razdalji med lokalno ter globalno premico. Ko v EKF-SLAM
algoritmu dve skladni premici iz globalnega zemljevida zdruzimo v eno premico,
se na ta nacin spremeni korekcijska ocena stanja. Zato smo za ta primer podali

izpeljavo za dolocitev novih vrednosti kovarianéne matrike korekcije.



Abstract

In a doctoral thesis we focus on solving the problem of a mobile robot localiza-
tion, which is a fundamental task to be solved in mobile robotics. In outdoor
environments the robot can localize itself quite accurately by using GPS senzor,
but this solution is not available indoors. For this reason the robot must rely on
its own sensors in indoor environments. The robot can localize itself by odome-
try or using the sensors such as encoders, accelerometer, gyroscope and compass.
But localizing the mobile robot only by the odometry is inaccurate, since the
error, which arise out of the measurement noise of the odometric sensor and from
the uncertainties of the odometric model, is over time accumulating. Estimated
pose of the robot can be improved by applying the map of the environment. In
the first step the robot then localizes itself by the odometry and in the second
step by comparing the current environment map with the already built global
environment map. The current environment map is built from the output data of
a sensor, which in certain moments scans the environment. For this purpose the
often used sensors on a mobile robot are range sensors (ultrasound sensor or laser
range finder) or a camera. This localization approach is therefore actually the
integration of the information from two different sensors, the odometric sensor
and sensor that provide information from the environment. If the global map of
the environment is not known a-priori, the robot must solve the Simultaneous
Localization And Mapping (SLAM) problem. To solve the complex SLAM pro-
blem the most often used method is Extended Kalman Filter (EKF). EKF-SLAM
is known as computational demanding problem and to reduce the computational
complexity many approaches have been developed. Using the Kalman filter for
nonlinear systems requires the linearization of the nonlinear relations. For this
reason we have summarized the properties of the linearization and in addition
we have outlined the Unscented Transform (UT), which attempts to mitigate the
disadvantages of the linearization. To solve the localization or SLAM problem

besides the Kalman filter the particle filter is also often used. In the introduc-



tion of the doctoral thesis we have therefore briefly summarize the solution of
the localization problem by using the particle filter. In the presented work we
implemented the localization algorithm on a wheeled skid-steer mobile robot Pi-
oneer 3-AT. For the odometric sensor we used two encoders on the wheels and for
scanning the environment we used the Laser Range Finder (LRF) sensor. The
output of the LRF sensor are the measured distances to the environment objects
at the laser-beam angles 0° to 180°. Since the indoor environments are usually
composed of many straight-edged segments or walls, the environment map is re-
presented by line segments. A line segment is described with the edge points
and the normal line equation parameters. To solve the localization problem we
used the extended Kalman filter. The convergence properties of the EKF and
consequently the localization algorithm depends on setting the input- and the
output-noise covariance matrices of the process. A prediction step of the EKF
is performed by simulating the symmetric kinematic model of the robot motion.
In the input-noise covariance matrix of the EKF the standard deviation of each
robot-wheel’s angular speed is estimated as being proportional to the wheel’s
angular speed. We presented a proposal for the experimental estimation of the
parameter of the input-noise covariance matrix. The covariance matrix of the
prediction step of the EKF estimated like this captures the uncertainties because
of the modelling errors of the robot motion or the uncertainties arising from the
inaccurately estimated parameters of the kinematic model. We aimed at finding
the conservative estimate of the covariance matrix and in such a manner we tried
to increase the stability of the EKF. The prediction estimate of the robot pose is
in the correction step of the EKF improved by minimizing the differences between
the line parameters from the current environment map and the line parameters
from the global map, which are transformed according to the coordinates of the
robot. The global environment map is built before the localization process and
is given in advance. While moving in the space the robot from the reflection
points of each environment scan builds local environment map. First, all the
consecutive points by which the reflections have occurred are united in sets and
the remaining points are ignored. Fach set is then split into more sets if the
distance between two consecutive points is greater than the threshold. If there
are fewer than certain number of points in some set, the set is ignored. Each set

of points is then split with the split-and-merge algorithm in the consecutive sets,



where each set of points corresponds to some environment line segment. If there
are fewer than certain number of points in some set, the set is discarded. Some
set of points is also discarded, if the length of the corresponding line segment is
below a threshold value. The line parameters are calculated by using classic least
squares (LSQ) method. The covariances of the line parameters, which arise from
the LRF’s distance- and angle-measurement error, comprise the output noise co-
variance matrix of the EKF. In the doctoral thesis we proposed a method for
estimating the covariances of the normal line equation parameters, which results
from the classic LSQ. Then we compared the proposed method with the method
resulting from the orthogonal LSQ in terms of computational complexity and
accuracy. In the comparison we showed that the proposed method, which results
from the classic LSQ), is computationally less demanding. We analyzed the accu-
racy of both methods by performing a large number of experiments of estimating
the covariances of the lines parameters. For this purpose we used the simulated
measurements of the LRF sensor. The accuracy of the method resulting from the
classic LSQ depends on the number of line-segment points from which the covari-
ances of the line parameters are estimated. The accuracy of the method resulting
from the orthogonal LLSQ depends on the accuracy of estimating the variance of
the LRF’s distance-measurement error and the variance of the laser-beam angle
error. To perform the correction step of the EKF, the pairs of line segments
from the global and local map, which correspond to the same environment line
segments (e.g., a wall), must be found. If the overlapping rate between the local
and global line segments, which are chosen as the most similar, is below the thre-
shold values, the line segments are paired. The range and angle measurements
made with the used LRF sensor are at moderate speeds of the robot motion due
to finite rotational speed of the sensor’s mirror slightly distorted. The LRF’s
measurements are used in the correction step of the EKF. When deriving the
EKF it is assumed, that the noises from the prediction and the correction step of
the EKF are not correlated. If the LRF’s measurements would be corrected by
applying the same kinematic model of the robot motion as it is used in the pre-
diction step of the EKF, this would cause the correlation between the noises from
the prediction and the correction step of the EKF. Distorted measurements of
the LRF sensor can be considered in the framework of the EKF by increasing the

estimations of the LRF’s distance- and angle-measurement variances and using



the orthogonal LSQ for estimating the covariances of the lines parameters. We
performed the eksperiment of localizing the mobile robot Pioneer 3-AT in an in-
door structured environment. We compared the robot’s pose estimated by the
EKF to the pose estimated by the original Pioneer 3-AT localization algorithm.
The experimental results indicate the appropriateness of setting the input-noise
covariance matrix of the EKF and the usefulness of the proposed method for
estimating the covariances of the lines’” parameters for the purpose of the mobile
robot localization based on the EKF. In the prediction step of the EKF instead of
symmetric kinematic model of the robot motion also the asymmetric kinematic
model can be used. Optimal values of some parameters of the asymmetric motion
model depend on the terrain under the robot, the distribution of the robot’s mass
and the dynamics of the robot motion. We presented a proposal for online esti-
mation of the two chosen parameters of the asymmetric kinematic model, to be
estimated as additional state variables of the EKF. On the basis of the designed
algorithm for localizing the Pioneer 3-AT mobile robot we indicated a solution of
the SLAM problem. We showed a strategy for matching the line segments from
the local and global environment map, which is based on the overlapping rates
between the local and global line segment and on the Mahalanobis distance be-
tween the local and global line. When in an EKF-SLAM algorithm two matched
lines from the global map are merged into one line, the correction estimate of the
state is changed. For this reason we presented a derivation to determine the new

values of the covariance matrix of the state-correction.
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1. Uvod

Lokalizacija mobilnega robota je temeljni problem, ki ga je potrebno resiti v
mobilni robotiki. Ce robot pozna svojo lego v prostoru, je lahko avtonomen v
izvrsevanju zadanih nalog. Robot se zunaj stavb lahko enostavno lokalizira s
pomocjo GPS (Global positioning sensor) senzorja. Znotraj stavb GPS resitev
ne pride v postev, zato se mora robot zanesti na svoje lastne senzorje. Robot
se lahko lokalizira s pomoc¢jo odometrije, kjer se pogosto uporabljajo sledeci sen-
zorji: inkrementalni merilnik zasuka koles (enkoder), pospeskometer, ziroskop in
kompas. V [13, 3, 29, 64, 2| so predstavljeni nekateri modeli za ocenjevanje lege
robota na podlagi odometrije. Pogosta uporabljena platforma mobilnega robota
je vozilo, ki zavija z zdrsavanjem koles tako, da levi par koles vrti z drugacno hi-
trostjo kot desni par koles. Tak mobilni robot torej zavija podobno kot goseni¢no
vozilo. Za detekcijo spremembe orientacije mobilnega robota, ki jo z uporabo en-
koderjev na kolesih oziroma motorjih mobilnega robota ne zaznamo, je koristno
uporabiti dodatne senzorje na robotu (npr. ziroskop) [37]. Lokalizacija mobil-
nega robota samo z odometrijo je neto¢na, saj se napaka, ki izhaja iz neto¢nosti
odometrijskega modela in merilnega Suma odometrijskega senzorja, s casom aku-
mulira. Robot lahko izboljsa oceno svoje lege v prostoru z uporabo zemljevida
okolja. Robot se v prvem koraku lokalizira z odometrijo v drugem koraku pa
tako, da lokalni zemljevid okolja primerja z ze zgrajenim globalnim zemljevidom
okolja. Lokalni zemljevid je zgrajen iz podatkov senzorja, ki v danem trenutku
posname okolje. Za ta namen so na mobilnem robotu pogosto uporabljeni senzorji
razdalje (ultrazvocni senzor ali laserski senzor razdalj) ali kamera. Pri tem nacinu
lokalizacije gre torej za integracijo informacije dveh senzorjev, odometrskega in
senzorja, ki podaja informacijo iz okolja. Za resitev problema lokalizacije je v
literaturi moc najti razlicne pristope: prikriti Markovovi modeli, razsirjen Kal-
manov filter (Extended Kalman Filter-EKF) ter filter delcev (Particle filter) [19].

V [7] se Kalmanov filter kombinira s prikritimi Markovovimi modeli. Primerjava

1



2 Uvod

lokalnega ter globalnega zemljevida okolja je lahko izvedena s primerjavo loka-
cij skladnih znacilk iz obeh zemljevidov. V literuri je zaslediti, da se za iskanje
parov skladnih znagcilk iz lokalnega ter globalnega zemljevida pogosto uporablja
Mahalanobisova razdalja [60, 42, 61, 4].

Robot torej potrebuje globalni zemljevid okolja, da se lahko uc¢inkovito loka-
lizira. Robotu lahko pred procesom lokalizacije globalen zemljevid okolja poda
clovek. V nasprotnem primeru se robot lahko lokalizira s pomocjo zemljevida,
ki ga zgradi sam. Da robot lahko zgradi globalni zemljevid okolja, mora poznati
svojo lego v prostoru. Velja tudi obratno. Da se robot lahko u¢inkovito lokalizira
potrebuje globalni zemljevid okolja. Problema gradnje globalnega zemljevida in
lokalizacije sta torej medsebojno odvisna in robot mora socasno graditi globalni
zemljevid okolja in se lokalizirati, kar je poznano kot SLAM (Simultaneous Loca-
lization and Mapping) algoritem. Za resitev problema SLAM je potrebno oceniti

skupno stanje, ki sestoji iz lege robota ter lokacij znacilk iz okolja [6].

V [52] je predstavljena obsezna Studija problema SLAM. V literaturi je za-
slediti razlicne pristope h gradnji zemljevida za namen lokalizacije. Topoloski
zemljevid [54] je sestavljen iz vozlis¢, ki predstavljajo topologke lokacije, in po-
vezav med vozliséi. Vozliséa vsebujejo informacijo kako priti iz ene topoloske
lokacije v drugo. V [54] sta metri¢na in topoloska paradigma zdruzena v hibriden
sistem za gradnjo zemljevida. Z metri¢nim pristopom gradimo zemljevid okolja
z mrezo celic (occupancy grids) ali enostavnimi geometrijskimi lastnostmi (npr.
daljice). Mreze celic zahtevajo ogromno racunalniskega pomnilnika in zato niso
primerne za modeliranje obseznih okolij [55]. Za predstavitev okolja so pogosto
uporabljene daljice [5, 9, 12, 64, 4, 8, 67]. Vendar pa je tak opis primeren le za
strukturirana okolja [22, 23, 29, 45, 46, 65], ki so vec¢inoma sestavljena iz ravnih
objektov ali sten. Ponavadi so to okolja znotraj stavb. V [45, 44] lahko najdemo
primerjavo algoritmov za doloc¢anje daljic iz posnetkov LRF-a. V nasem delu je
izbran algoritem razdeli-in-zlij, ki je glede na to primerjavo hiter in natancen. V
delu [8] je predstavljen algoritem za dolo¢anje premic, ki pristop mehkega rojenja
kombinira z metodo razdeli-in-zlij. S to kombinacijo je mozno uporabiti algori-
tem za mehko rojenje, brez da bi vnaprej poznali stevilo rojev oziroma njihovih
centrov. V [67] je predlagan robusten regresijski algoritem za doloc¢anje daljic v

stati¢nih in dinamicnih okoljih z ozirom na ekstremne vrednosti podatkov (ang.,



outliers) ter Sum senzorskih podatkov. Ekstremne vrednosti podatkov ustrezajo
dinamicnim objektom kot so na primer ljudje v gibanju. Parametri premic so
pogosto ocenjeni z uporabo Hough-ovega transforma [21, 24, 46, 48], vendar pa
je ta algoritem racunsko zahteven in rezultat algoritma ne vkljucuje robnih tock
daljic, ki so pomembna informacija za lokalizacijo in gradnjo zemljevida. V [36] je
okolje predstavljeno z zaporednimi daljicami (polylines), ki lahko vsebujejo veliko
informacije o obliki objektov v okolju. Oblika je lahko pomembna informacija za
primerjanje zaporednih posnetkov okolja pri lokalizaciji. V [16] je predstavljena
metoda za primerjanje laserskih posnetkov, ki deluje v polarnem koordinatnem
sistemu laserja in tako izkoris¢a prednosti strukture laserskih meritev. V [47] se iz
vsakega laserskega posnetka izlocijo daljice. Daljice se potem uporabi za izra¢un
histogramov. S korelacijo histogramov dveh zaporednih posnetkov se poisce ori-
entacijo in pozicijo robota glede na orientacijo in pozicijo pri prejsnjem laserskem
posnetku. V [15] je vsaka posamezna meritev razdalje z LRF-om upostevana kot
neodvisna dimenzija in ocena pozicije robota sloni na analizi glavnih komponent

(PCA) podatkov laserskega senzorja.

Za resitev kompleksnega problema SLAM je v literaturi najbolj pogosto upo-
rabljen pristop z EKF-om [22, 52, 19]. Zemljevid okolja je predstavljen z mnozico
znacilk iz okolja. Vsakic¢, ko robot s senzorjem razdalje ali kamero posname okolje,
je potrebno v EKF-SLAM algoritmu obnoviti vse znacilke iz globalnega zemlje-
vida okolja in kovarianéno matriko vektorja vseh globalnih znacilk. To pomeni,
da obseg racunske zahtevnosti EKF-SLAM algoritma raste s kvadratom znacilk
v globalnem zemljevidu [19]. SLAM je poznan kot racunsko zelo kompleksen al-
goritem in za zmanjSanje racunske zahtevnosti je bilo razvitih veliko pristopov
[6]. Racunsko zahtevnost izracuna kovarian¢ne matrike predikcijske ocene stanja
EKF-SLAM-a lahko zmanjsamo [63], ¢e predpostavimo da se lega znacilk v pro-
storu ne spreminja. Razlog za to je, de je takrat potrebno obnoviti le kovaraince
spremenljivk stanja, ki opisujejo lego robota, ter kovarince med lego robota ter
znacilkami iz zemljevida. V [26] je predstavljen algoritem za zmanjSanje racunske
zahtevnosti SLAM-a imenovan zgoscen EKF, kjer je vsa informacija dobljena iz
nekega lokalnega obmocja shranjena in vzdrzevana s stroski, ki so proporcionalni
kvadratu stevila znacilk iz tega lokalnega obmocja. To informacijo je potem samo
v eni iteraciji mozno vkljuciti v celoten zemljevid okolja pri polni racunski zahtev-

nosti SLAM-a. Uporaba zgoscenega EKF-a je prikazana tudi v referencah [66, 20].
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V ¢lanku [34] je predstavljena metoda imenovana Tehnika odlasanja (Postpone-
ment technique) za izboljsanje ra¢unske ucinkovitosti EKF-SLAM-a. Metoda
omogoca veliko stopnjo prilagodljivosti, glede na to kdaj naj se izrabi procesorski
¢as, ki je na voljo. Za izboljsanje racunske zahtevnosti je v [50] predstavljen algo-
ritem, kjer so lokalni zemljevidi zgrajeni vzdolz omejenega dela poti robota, nato
pa je vsak lokalen zemljevid zdruzen z globalnim. Poleg EKF-a se uporablja tudi
tako imenovani razsirjen informacijski filter (Extended Information Filter-EIF)
[53], ki namesto kovarian¢éne matrike vzdrzuje inverz kovarianéne matrike oziroma
informacijsko matriko. V delu [53] je za resitev problema SLAM predlagan redek
razsirjen informacijski filter (Sparse EIF-SEIF). Le ta temelji na lastnosti, da je
veliko izven-diagonalnih ¢lenov normirane informacijske matrike blizu vrednosti
ni¢ [53]. Zato so ti izven diagonalni cleni nastavljeni na vrednost ni¢, kar pov-
zroci redko informacijsko matriko in posledi¢no zmanjsanje racunske zahtevnosti
SLAM algoritma. V [56] je prikazano, da je SEIF globalno nekonsistenten, zato
je v tem delu predstavljen popolnoma redek razsirjen informacijski filter (Exactly
Sparese Extended Information Filter - ESEIF). ESEIF v primerjavi s SEIF-om
dopusca konzervativne ocene za zemljevid okolja ter lego robota tako, da so le-te
skoraj identi¢ne ocenam dobljenim z uporabo EKF-a [56]. V delu [58] je predsta-
vljen algoritem D-SLAM, ki SLAM lo¢i na problem ocenjevanja zemljevida okolja
ter na problem ocenjevanje lege robota. Ce se za resitev D-SLAM-a uporabi EIF,
je informacijska matrika, ki se nanasa na gradnjo zemljevida, popolnoma redka,
kar zelo izboljsa racunsko uc¢inkovitost [58]. V [25] je predstavljena metoda re-
lativne predstavitve znacilk (Relative Landmark Representation-RLR), s katero
je zemljevid okolja razdeljen na pod-obmocja tako, da so znacilke dolocene glede
na lokalne koordinatne sisteme. Krizne korelacije med relativnimi znacilkami, ki
so pridruzene razlicnim lokalnim koordinatnim sistemom, stremijo k zelo majh-
nim vrednostim [25]. Zato se jih lahko zanemari, s ¢imer se v obseznih okoljih
zelo izboljsa racunska ucinkovitost in zmanjsSajo potrebe po racunalniskem po-
mnilniku [25]. Podobno je v [14] predlagana strategija za gradnjo zemljevida,
v kateri je okolje opisano z mnozico povezanih lokalnih zemljevidov. Ohranjene
so samo kovariance med lokalnimi zemljevidi ter kovariance med znacilkami, ki
pridpadajo istemu loklanemu zemlejvidu [14]. Predlagana strategija v primer-
javi z originalnim oziroma globalnim pristopom h gradnji zemljevida omogoca

veliko zmanjSanje racunske zahtevnosti in potreb po ra¢unalniskem pomnilniku.
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Za namen izboljSanja uc¢inkovitosti gradnje zemljevida obseznih okolij v okviru
algoritma SLAM je v delu [11] okolje prav tako, namesto z enim globalnim ze-

mljevidom, predstavljeno z mnozico povezanih lokalnih zemljevidov.

Konvergencne lastnosti EKF-a in posledicno SLAM algoritma so odvisne od
nastavitve vhodne ter izhodne kovarianc¢ne matrike procesa. V okolju, ki je opi-
sano z daljicami, kovariance parametrov premic sestavljajo izhodno kovariancno
matriko EKF-a. V ¢lankih [46, 22, 9, 64, 29, 5, 12] so prikazane nekatere metode

za ocenjevanje kovarianc parametrov normalne enacbe premice.

1.1 Metdologija za resevanje problema lokalizacije

Za ocenjevanje stanja dinamicnega sistema oziroma lege robota v prostoru se
najpogosteje uporabljata Kalmanov filter (KF) ter filter delcev (ang., particle
filter). Najprej predpostavimo, da se mobilni robot vozi po prostoru in da s
pomocjo senzorja zaznava znacilke iz okolja. V ¢asovnem trenutku £ definirajmo

naslednje veli¢ine [19]:

e Xx;: vektor stanja, ki opisuje lego robota.

Xok = {X0,X1, -, X } = {Xok_1,Xx }: zgodovina leg robota.

e uy_1: vhodni vektor izvrsen v trenutku k& — 1, ki robota pripelje v stanje x;
v trenutku k.

Uos1 = {ug,uy, ..., u,_1} = {Ugp_2,ux_1}: zgodovina vhodnih vektorjev.

e m;: vektor, ki opisuje lokacijo i-te znacilke iz okolja.
m = {m;, my, ..., m, } mnozica lokacij vseh znagcilk oziroma zemljevid oko-

lja.

e 7,: opazovanje znacilk iz okolja oziroma meritve s senzorjem na robotu v
trenutku k.

Zow = {21,292, ..., 2k} = {Zo.x_1,21}: zgodovina vseh opazovanj znacilk.

Problem lokalizacije lahko potem zapisemo v naslednji verjetnostni obliki [17, 28,
6]
P(xx|Zo.;, Upip—1,m), (1.1)
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kjer je za vsak ¢asovni trenutek k& potrebno izracunati oziroma oceniti porazde-
litev gostote verjetnosti, da se robot v trenutku k& nahaja v legi x;, pri ¢emer
ima robot na voljo mnozico vseh opazovanj znacilk Zg., do trenutka k, zgodo-
vino vhodnih vektorjev Ug._1 do prejsnjega trenutka k& — 1 ter zemljevid okolja
m. Z uporabo Bayesovega verjetnostnega teorema ter Markovove lastnosti lahko
zgornjo verjetnost (1.1) zapiSsemo v naslednji dvokoraéni (predikcija, korekcija)

rekurzivni obliki [19].

Predikcija
P(xx|Zo:k—1, Ugip—1, m) =
(1.2)
/P(Xk’Xk—hUk—l)P(Xk—1|Zozk—1,Uo:k—z,m)dxk—h
Korekcija
P P(xi|Zo1—1, Ugp—
P(xx|Zo:x; Upip—1, m) = (24 i, M) P (X Zok 1, Uok 1,m). (1.3)

P(Zk | Zo;kfl y UO:k*l)

Opazujmo najprej predikcijski del zgornje formulacije. P(xx_1|Zo.x—1, Up:x—2, m)
(1.2) je ocenjena porazdelitvena funkcija gostote verjetnosti lege robota iz prejsnje
korekcije (trenutek k — 1). P(xp|xp_1,ur_1) (1.2) je model gibanja robota. Ce
robot pozna svojo lego iz prejSnjega trenutka x;_; ter vhodni vektor iz prejsnjega
trenutka u_1, lahko iz omenjenega modela gibanja robota sklepa na svojo trenu-
tno lego x;. Lega robota x;, v trenutku k je odvisna le od lege robota v prejsnjem
trenutku x;_; ter vhoda u,_; iz prejsnjega trenutka, ni pa odvisna od leg robota
ter vhodov pred trenutkom k£ — 1 [19]. To karakteristiko imenujemo Markovova
lastnost. Lega robota x; v trenutku k je prav tako neodvisna od opazovanj okolja
Zo. ter zemljevida okolja m. Sedaj pa opazujmo Se korekcijski del rekurzivnega
postopka ocenjevanja lege robota (1.3). P(zg|Zo.x—1, Uok—1) je ocenjena porazde-
litev gostote verjetnosti lege robota iz tekoce predikcije. P(zy|xx, m) pa je model
opazovanja okolja [19]. Ta model opisuje verjetnost, da v trenutku k s senzor-
jem na robotu izmerimo vrednosti zg, ¢e predpostavimo, da se robot nahaja v
legi xi, ter ce poznamo zemljevid okolja m. V korekcijskem delu rekurzivnega
postopka torej s senzorskimi meritvami, s katerimi v trenutku k& opazujemo oko-
lje, izboljsamo oceno porazdelitvene funkcije gostote verjetnosti lege robota, ki je
ocenjena v predikcijskem delu. Kot najboljso oceno lege robota iz porazdelitve

funkcije P(xx|Zo.x, Ug.x—1, m) izberemo tisto lego xx, ki je najbolj verjetna [17].
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V kolikor za porazdelitev gostote verjetnosti izberemo Gaussovo porazdelitev,
se enacbi (1.2, 1.3) poenostavita v Kalmanov filter [17]. Ce Zelimo izbrati bolj
splosno porazdelitev gostote verjetnosti, pa lahko izberemo filter delcev, ki se
prav tako pogosto uporablja za namen lokalizacije mobilnega robota. KF pred-
postavlja, da je Sum, ki nastopa na vhodu, na izhodu ter v samem procesu beli
sum z Gaussovo porazdelitvijo ter da je sistem linearen. Dokler je porazdelitev
Suma v grobem Gaussova, je resitev s pomoc¢jo KF-ja v praksi lahko uporabna,
vendar potem ni zagotovljena optimalnost filtra [17]. Ce proces ni linearen, ga
je potrebno linearizirati in potem lahko uporabimo KF. V tem primeru govorimo
o razsirjenemu Kalmanovem filtru. Linearizacija procesa oziroma izhoda procesa
je tocna le v okolici tocke linearizacije oziroma v okolico trenutnega stanja in
trenutnega vhoda v sistem. V kolikor so odmiki od delovne tocke preveliki, so

napake pri linearizaciji lahko prevelike, kar lahko povzroci divergenco EKF-a [17].

Do konca tega odstavka iz [31] povzemamo lastnosti linearizacije, prav tako pa
bomo orisali tudi transformacijo unscented transform [57, 31|, ki poskusa omiliti
slabosti linearizacije. Predpostavimo, da ima vektor nakljuc¢nih spremenljivk x
povprecje X in kovarian¢no matriko P, vektor naklju¢nih spremenljivk y pa je z
vektorjem x povezan preko nelinearne funkcije y = f(x). Zelimo oceniti dejansko
povprecje y ter dejansko kovarianéno matriko P, vektorja slucajnih spremenljivk
y. Ocena je konsistentna, ¢e je izpolnjena naslednja neenakost ?yy - Py, >0,
kjer f’yy predstavlja ocenjeno kovarianéno matriko. Ce ta neenakost ni izpolnjena
oziroma, ¢e so ocenjene variance sluc¢ajnih spremenljivk vektorja y manjse od re-
sni¢nih, da Kalmanov filter informaciji vsebovani v vektorju y preveliko utez. To
pa lahko povzroc¢i divergenco Kalmanovega filtra. Vendar pa konsistenca ne po-
meni nujno ucinkovitosti filtra, saj lahko ocenjena negotovost f’yy moc¢no presega
resnicno negotovost P,,. Zato je zazeljeno, da je ocenjena negotovost f’yy vecja
ali enaka in hkrati ¢im bliZje resnic¢ni negotovosti P,,. Povprecje ter kovariancna
matrika vektorja slucajnih spremenljivk y sta s pomocjo linearizacije ocenjena
kot

y = f(%), P,, = VfP,, (Vf)T. (1.4)
V praksi linearizacija povzroci pristransko oceno (ang, bias) povprecja y, ki se ne

sklada z dejanskim povprec¢jem y. Prav tako pa linearizacija lahko povzroci ne-

konsistentno ocenjeno kovarianc¢no matriko f’yy (1.4). Konsistentnost lahko v pra-
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ksi poskusamo zagotoviti z vpeljavo dodatnega stabilizacijskega Suma, ki poveca
matriko f’yy (1.4). Vendar pa na ta na¢in ne zmanjsamo pristranskosti ocenjenega
povpredja y (1.4). Za izboljsanje ocen y ter f’yy oziroma za zmanjsanje pristran-
skosti ter izboljsanje konsistence je v literaturi namesto linearizacije predlagana
transformacija imenovana unscented transform (UT). Na omenjeni transforma-
ciji temelji Unscented Kalman Filter (UKF), ki poskusa izboljsati slabe lastnosti
EKF-a, ki izhajajo iz linearizacije. Zato do konca tega odstavka iz referenc [57, 31]
povzemimo transformacijo UT. UT je metoda s pomocjo katere izracunamo stati-
sticne lastnosti n dimenzionalnega vektorja nakljucnih spremenljivk x, ki prehaja
skozi nelinearno transformacijo. Najprej na deterministicen definiramo mnozico
2n + 1 tock A; (sigma tocke) ter njihovih utezi W;, tako da je povprecje tock
enako ravno X, njihova kovarian¢na matrika pa P,,. Vsako tocko z nelinearno
transformacijo preslikamo v tocko ); = f(X;). Iz mnozice transformiranih tock
YV; ter utezi W,; ocenimo povprecje ter kovarianéno matriko vektorja slucajnih

spremenljivk y kot

2n 2n
=YW P =Y Wi-y) -9 (1.5)
i=0 i=0

Dolocen c¢len razvoja nelinearne transformacije f(.) v Taylorjevo vrsto ustreza
dolocenemu redu nelinearnosti te transformacije. UT algoritem v primerjavi z
linearizacijo delno vkljucuje informacijo tudi o visjih redih nelinearnosti. Pov-
precje y ter kovarianéna matrika f’yy naj bi bila z UT algoritmom (1.5) ocenjena
bolj tocno kot z linearizacijo (1.4) [31]. Pri uporabi EKF-a je potrebno doloéiti
Jacobijevo matriko odvodov, kar v nekaterih aplikacijah lahko predstavlja izved-
bene tezave. Prednost pristopa z UT-jem je, da Jacobijeve matrike ni potrebno
izracunati. UT metoda zahteva v primerjavi s filtrom delcev mnogo manjse stevilo
(2n + 1) vzorcev X; oziroma delcev s katerimi poskusamo aproksimirati poraz-
delitev verjetnosti. Poleg tega so pri UT metodi vzorci dolo¢eni deterministicno,

medtem ko so pri metodah tipa Monte Carlo delci izbrani nakljucno.

V [27] je lokalizacija mobilnega robota izvedena z integracijo podatkov iz
odometrije ter ziroskopa, za kar je uporabljen UKF. Rezultati so pokazali, da je
lega robota ocenjena z UKF-om bolj to¢na od lege ocenjene z EKF-om. Tudi
referenca [38] prikazuje primerjavo med uéinkovitostjo UKF ter EKF algoritma

za namen lokalizacije mobilnega robota. V [32] pa je UT algoritem uporabljen za
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reSitev problema SLAM.

Slika 1.2 prikazuje princip ocenjevanja lege robota s pomocjo KF-ja ter pristop
z uporabo filtra delcev. Tukaj predpostavljamo, da se robot lahko premika samo
naravnost v smeri koordinatne osi xr. PrejSnja korekcijska ocena lega robota je
oznacena z x§_; (slika 1.2a). Robota nato z vhodnim signalom u;_; premaknemo
naprej. Novo lego robota v predikcijskem delu KF-ja ocenimo z modelom giba-
nja robota in jo oznac¢imo z z} (slika 1.2b). Zaradi negotovosti modela gibanja
robota ter negotovosti vhodnega signala se standardna deviacija Gaussove poraz-
delitve napake predikcijske ocene lege o} glede na standardno deviacijo napake
prejsnje korekcijske ocene lege of,_; poveca. V korekcijskem delu KF-ja upora-
bimo natan¢ne senzorske meritve, s katerimi opazujemo okolje. Negotovost lege
korekcijske ocene lege robota xf, je zato manjsa od negotovosti predikcijske ocene
lege robota zf (slika 1.2c). To se odraza v standardni deviaciji napake korekeijske

ocene lege of, ki je manjsa od standardne deviacije napake predikcije o7.

Resitev problema lokalizacije s pomoc¢jo EKF-a bo podrobneje predstavljena v
nadaljevanju. Zato tukaj oriSimo pristop s pomocjo filtra delcev, ki ga povzemamo
iz referenc [6, 17, 28, 1]. Porazdelitev gostote verjetnosti P(xx|Ug.x_1, Zox) (1.1)

aproksimiramo z mnozico N vzorcev oziroma delcev {w!”, x"IN, [1]. w!” so

utezi pomembnosti posameznih delcev xl(f) in vse skupaj predstavljajo priblizek
verjetnostni gostoti P(xx|Ug.x—1, Zo:x) (slika 1.1f), tako da velja Ei]ilw](j) =1.V

tem primeru lahko matemati¢no upanje lege robota x; aproksimiramo kot sledi
/XkP(Xk’UO:kao:k) ~ Efilw(i)x,(f). (1.6)

Pri uporabi EKF-a je predpostavljena unimodalna (en vrh) Gaussova poraz-
delitev gostote verjetnosti (slike 1.2a, b in ¢). Kot je razvidno na sliki 1.1f pa
je z uporabo filtra delcev mozno aproksimirati bolj splosno porazdelitev [17], ki
pa je lahko tudi ve¢modalna (ve¢ vrhov) [28]. Vsak delec oziroma lega robota
X,(f) s pripadajoco utezjo w,(f) predstavlja eno izmed N hipotez, kje v prostoru se
nahaja robot [28]. V predelih, kjer so delci bolj zgoséeni (slike 1.1d, e in g), ozi-
roma v predelih, kjer so vrednosti utezi vigje (slika 1.1f), se robot nahaja z vecjo
verjetnostjo. Teh zgoscin oziroma hipotez z vecjo verjetnostjo je lahko tudi vec.
Zato lahko filter delcev uporabimo tudi za reSitev problema lokalizacije mobil-

nega robota, ko nimamo prav nobene informacije, kje v prostoru se nahaja robot
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. predikcija: 0
a) [\G » model gibanja b) G
[ - > [ ; >
X' Xr X% Xg
"\ korekcija:
Kalmanov filter: S opazovanje okolja
naslednja "s
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iteracija ~ 0 [\G ;
: : >
c X
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=
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Slika 1.1: Ocenjevanje lege robota s Kalmanovim filtrom (a, b in c) ter filtrom

delcev (d, e, fin g).

[28]. Takrat je med samim procesom lokalizacije namre¢ moznih veé¢ predpostavk

o legi robota, ki imajo veliko verjetnost.

Prikazimo en cikel ene izmed razlicic rekurzivnega filtra delcev [6, 17, 28, 1]:
Predikcija:
Iz porazdelitvene funkcije P(xk|:x,(fll, uy_1), ki predstavlja kinemati¢en modela
gibanja robota, glede na vhod u,_; za vsak delec X,(Ql (1 =1,...,N) iz prejsnjega

trenutka k — 1 (slika 1.1d) posebej oceni lego tega delca za trenutek k (slika 1.1e)

x ~ Plxgx\? | wy). (1.7)

Delec XS) je wvzorec, ki ga vrne porazdelitvena funkcija verjetnosti

P(xk|x,(21, Up_1).
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Korekcija:
Iz observacijskega modela P(zk|x,(f), m) glede na opazovanje znacilk iz okolja zj

v trenutku k za vsak delec posebej izracunaj novo utez

) = wl P(zilx{’, m), i=1,..,N. (18)

P(zk|x,(f),m) je verjetnost, da v trenutku k s senzorjem na robotu izmerimo
vrednosti z;, ¢e predpostavimo, da se robot nahaja v legi X,(j). Nove utezi w}j’
nato normiraj (slika 1.1f) in iz normiranih utezi izracunaj efektivno stevilo delcev
Neff kot sledi
~ (@)
. & 1
w,(;) =% 1=1,...,N, Neff:

—, — (1.9)
Zj’a:l wl(c]) Zﬁl(wl(q)y

Ce je efektivno stevilo delcev N, ¢ manjse od praga, potem dolo¢i novo mnozico
delcev [1, 17]:

Dolocitev nove mnoZice delcev (ang, resampling):

Iz trenutne mnozice delcev {X,(f)}fil dolo¢i novo mnozico N-tih delcev }'{S)
(slika 1.1g). Vsak delec x,(j) zamenjaj s kopijami tega delca ali z novimi
delci z verjetnostjo, ki je proporcionalna utezi w,(f) (1.9). Iz delca, ki ima
veliko utez nastane vec¢ kopij ali ve¢ novih delcev, delci ki imajo majhno

utez pa izginejo [28, 17].

Doloci utezi novih delcev za ¢ = 1, ..., N kot U’J,(:) = % Utezi vseh delcev so
enake (slika 1.1g). V naslednjem predikcijskem koraku rekurzivnega filtra
(slika 1.1d) uporabi novo mnozico delcev ter njihovih utezi {w,(f), X,(;) N o=

(w6, %N

Za izvrsitev zgornjega algoritma je potrebno podati zacetno mnozico delcev
ter njihovih utezi {w,(:zl, x@l}f\il. Ce nimamo nobene informacije o legi robota
[28], lahko zacetne lege delcev v prostoru dolo¢imo nakljuéno glede na enakomerno
porazdelitev, njihove utezi pa nastavimo na enako vrednost % Filter scasoma
iz podatkov senzorjev najde porazdelitev delcev, ki bolje aproksimira dejansko
porazdelitev lege robota P(xk|Zo.x, Ugk—1,m) (1.3). Po izvrsenem korekcijskem

delu filtra lahko delec xfj) z najvecjo verjetnostjo oziroma utezjo w,(f) izberemo kot
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najboljso oceno lege robota v trenutku & [28]. Kot najboljso oceno lege pa lahko
uporabimo tudi utezeno povprecje delcev, katerih razdalja od delca z najvecjo

utezjo je manjsa od neke predpisane razdalje [28].

Poleg utezi delcev tudi sama gostota delcev predstavlja oziroma aproksimira
porazdelitev verjetnosti P(Xy|Zo.k, Ug:x—1, m) (slike 1.1d, e, f in g) [28]. Tam kjer
funkcija verjetnostne porazdelitve zavzema vecje vrednosti, naj bo tudi gostota
delcev vecja. 1z [17, 28] do konca tega odstavka povzemamo naslednjo problema-
tiko. Pri uporabi filtra delcev je velik problem kako zagotoviti, da delci primerno
predstavljajo omenjeno porazdelitev. Racunska zahtevnost algoritma je, ce izvza-
memo dolocitev nove mnozice delcev, premo sorazmerna stevilu delcev N, ki ga je
zato smotrno omejiti. Vendar tudi s konénim Stevilom delcev ni zagotovljeno, da
delci s svojimi utezmi primerno predstavljajo porazdelitev P(xx|Zo.x, U1, m).
To vodi do problema degeneracije, ko ima po nekaj iteracijah algoritma en delec
mnogo Vvisjo verjetnost oziroma utez w,(f) od vseh preostalih delcev, ki imajo sko-
raj nicelno utez. Tako je porazdelitev verjetnosti dejansko predstavljena le z enim
delcem z visoko verjetnostjo in velikim stevilom delcev z zelo majhno verjetnostjo,
kar pa ni dober priblizek dejanske porazdelitve. Zato je dolo¢itev nove mnozice
delcev (ang, resampling), ki bolje aproksimira dejansko porazdelitev verjetnosti
P(xx|Zo.k, Up.p—1, m), kljucen element za uspesno implementacijo filtra delcev.
Cilj je odstraniti delce z zelo majhno utezjo in povecati stevilo delcev (hipotez)
z vecjo utezjo tako, da je v podroc¢jih z vecjo verjetnostjo vecja gostota delcev,
v podrocjih z manjso verjetnostjo pa manjsa. Dolocitev nove mnozice delcev je
lahko racunsko zahtevna, zato ni nujno, da se ta operacija izvrsi v vsaki itera-
ciji algoritma. Nova mnozica delcev se zato lahko doloci vsakih nekaj ¢asovnih

korakov [6] ali, ko je efektivno stevil delcev N.sr (1.9) manjse od praga.

Pri reSevanju problema SLAM je stanje, ki ga je potrebno oceniti, sestavljeno
iz lege robota ter lokacij znacilk iz okolja. Zaradi velike dimenzije stanja je
direktna uporaba filtra delcev za resitev problema SLAM racunsko neizvedljiva
[6], vendar pa je racunsko kompleksnost mogoce zmanjsati z uporabo tehnike
Rao-Blackwellization [17].
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1.2 Uporabljene metode

Algoritem za lokalizacijo smo testirali na mobilnem robotu v strukturiranem oko-
lju z ravnimi stenami oziroma v okolju znotraj stavb. Uporabili smo stirikolesni
mobilni robot (slika 1.2) Pioneer 3-AT, ki je opremljen z inkrementalnimi meril-
niki zasuka koles (enkoderji) in laserskim senzorjem razdalj (Laser Range Finder-
LRF). Ko se robot vrti okoli svoje osi, se levi kolesi vrtita v obratno smer kot
desni, zato kolesa zdrsavajo. Obe levi kolesi (ter obe desni kolesi) sta povezani
preko jermena, zato se vrtita z enako hitrostjo. Za reSitev problema lokaliza-
cije smo privzeli pristop z razsirjenim Kalmanovim filtrom (extended Kalman
filter-EKF). Predikcijski del EKF-a, ki sloni na odometriji, je izveden z uporabo
enkoderjev. V korekcijskem delu EKF-a pa smo za namen zaznavanja okolja
in gradnje lokalnega zemljevida uporabili senzor LRF. Zemljevid okolja je pred-
stavljen z daljicami. Algoritem za lokalizacijo smo programirali v programskem
jeziku c++ (Borland c++ Builder 5.0) in ga nato izvrsili na racunalniku, ki je

namescen na mobilnem robotu.

Slika 1.2: Mobilni robot Pioneer 3-AT.
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2. Predikcijski del EKF-a

Ya

Kolo
idealnega

dvokolesnega
robota

ICR,

Slika 2.1: Koordinatni sistem (k. s.) robota (osi zg, yr), k. s. laserskega

senzorja razdalj (LRF, osi zp, y) in globalni k. s. (osi z¢g, ya)-

V [13, 3, 29, 64, 2] so prikazani nekateri odometrijski modeli ter statisti¢ni mo-
deli za vrednotenje napake odometrije. Dinami¢ni modeli za opis gibanja robota,
ki zavija z zdrsavanjem, so lahko rac¢unsko prevec¢ potratni za namen lokaliza-
cije v realnem ¢asu [37]. Predikcija lege robota je tukaj izvedena s simulacijo

diskretnega kinematicnega modela gibanja robota (odometrijski model) kot sledi.
x,(k+1) =f(x,(k),u(k)) :
T (wr(k) +wi (k) cos(pr (k)),

( +
yr(k +1) =y, (k) + T (wr(k) + w (k) sin(e, (k)
_|_

15
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Stanje x,(k) = [z,(k), v.(k), ¢.(k)]" oznacuje lego robota glede na globalne
koordinate (slika 2.1) v ¢asovnem trenutku k. xg ter yg (slika 2.1) so osi koor-
dinatnega sistema mobilnega robota, katerega izhodisce (x,(k), y-(k)) je defini-
rano z osjo vrtenja robota. R oznacuje radij koles robota, L pa oznacuje razdaljo
med kolesoma idealnega dvokolesnega mobilnega robota, ki je kinematic¢ni ek-
vivalent robota Pioneer 3-AT [37], kot bo utemeljeno v nadaljevanju. T je cas
med trenutkoma k in k 4 1, ki pa ni konstanten, kot bo razlozeno v nadaljeva-
nju. u(k) = [wr(k), wr(k)]” je vhodni vektor. wr (k) in wg(k) oznacujeta kotni
hitrosti levega in desnega para koles, ki sta izmerjeni z enkoderjema. V kine-
mati¢nem modelu gibanja robota sta tangencialna hitrost robota v(k) ter kotna

hitrost robota w(k) izracunana iz kotnih hitrost koles robota kot sledi

v(k) = §(wr(k) +wr(k)), w(k)=F(wr(k) —wr(k)). (2.2)

Parametra kinemati¢nega modela R in L (2.1, 2.2) ocenimo eksperimentalno
na vrednosti R = 10.9cm in L = 58.7cm. Izmerjen oziroma tovarnisko podan
radij kolesa je R = 11cm, medtem ko razdalja med levim in desnim parom koles
znasa 40cm. Parameter R je bil identificiran tako, da smo robota za nekaj metrov
veckrat peljali naravnost (wg(k) = wr(k)). Izbrali smo tisto vrednost parametra,
ki je minimizirala napaka med to¢no lego robota ter lego robota ocenjeno samo s
kinematicnim modelom. Za referenc¢no oziroma toc¢no lega robota smo vzeli kar
lego robota, ki je ocenjena s pomocjo originalnega Pioneer 3-AT algoritma za
lokalizacijo. Parameter L smo ocenili podobno tako, da se je robot veckrat vrtel
okoli svoje osi (wg(k) = —wp(k)). Pritem smo nastavili parameter L, tako da smo
minimizirali napako med orientacijo robota ocenjeno s kinemati¢nim modelom ter
tocno orientacijo ocenjeno z originalnim Pioneer 3-AT algoritmom za lokalizacijo.
S problematiko identifikacije omenjenih parametrov R in L (2.1, 2.2) ter izbiro
primerne strukture kinemati¢nega modela gibanja mobilnega robota Pioeneer 3-

AT (2.1, 2.2) so se ukvarjali v delu [37], kot bo prikazano v nadaljevanju.

Naj wgri(k) in wr(k) oznacujeta resniéni kotni hitrosti levega in desnega para
koles. Napaki kotnih hitrosti obeh parov koles wgr, (k) in wr, (k) sta potem defi-

nirana kot sledi
wL(k}) = th(kJ) + wLn(k:), (,UR(]{Z) = th(k) + an(k),
n(k) = [wrn(k), WLn(k)]T~

(2.3)
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S stalisca EKF-a je vektor n(k) definiran kot vhodni vektor suma, ki vpliva na
spremenljivke stanja sistema x,(k+1) (2.1). Vektor n(k) (2.3) je tukaj definiran
kot vektor suma na vhodu u(k), vendar pa naj ta vektor zajame negotovosti ce-
lotnega odometrijskega modela, kot bo predstavljeno v nadaljevanju. Ker upora-
bljamo EKF predpostavimo, da je n(k) vektor belega Suma z ni¢elnim povprecjem
in Gaussovo porazdelitvijo [22, 29]. Pri izpeljavi EKF-a je prav tako predposta-
vljeno, da je vhodni vektor Suma n(k) statisticno neodvisen vektor [30, 40]. To
pomeni, da mora biti kovarianca cov(wgy,(k), wr,(k)) (2.3) enaka ni¢ oziroma,
da mora biti kovarianéna matrika vektorja n(k) diagonalna. Kovarianéna ma-
trika tega vektorja je vhodna kovarian¢na matrika EKF-a Q(k). Kako je vhodna

kovarian¢na matrika ocenjena oziroma dolocena bo opisano v nadaljevanju.
Enacbe predikcijskega dela EKF-a zapisemo kot sledi.
Predikcijski del EKF-a

X, (k) = £(%p(k — 1), u(k — 1)),

P(k) = A()P(k — AT (k) + W(E)Q(k — 1YW (k), 24
Aij(k) = 5% oo ute-1) =
L0 a1 benle - s t- ) ]
AR ={0 1 TE@nlk—1)+wslk - D)cos(@(k—1)) |.
0 0 1
Wii (k) = 501 [ ot ue-1)=
T5cos(@r(k—1))  T%cos(@r(k—1)) 26)
Wk) = | T2sin(p,(k—1)  TEsin(@, (k- 1))
T% -T%

f(.) (2.4) je kinematicen model gibanja robota, ki je definiran z enacbo (2.1).
x,(k —1) oznacuje korekcijsko oceno stanja v prejsnjem casovnem trenutku k—1,
P(k — 1) pa oznacuje oceno kovarianéne matrike napake korekcije. Q(k — 1)
je ocena vhodne kovarianéne matrike. X,(k) oznacuje predikcijsko oceno lege

robota, f’(k) pa oceno kovariancne matrike napake predikcije. A(k) je matrika
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prenosov Sumov iz prejsnjih ocen spremenljivk stanja X,(k — 1) (2.4) na nove
ocene spremenljivk stanja X,(k). W(k) pa je matrika prenosov vhodnega suma
n(k — 1) (2.3) na ocene spremenljivk stanja X, (k).

Cas med dvema zaporednima posnetkoma okolja z LRF-jem
140 ‘ T T ‘ ‘

130 b

120 b

110 h

T [ms]
=
o
o

90 h

80 b

70 h

60 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

0 100 200 300 400 500
Casovni korak k

Slika 2.2: Meritve ¢asa T med dvema zaporednima posnetkoma okolja z LRF-

O111.

Potrebno je dolociti e ¢as T (2.1,2.4). To je cas, ki je minil med trenutkom
veljavnosti prejsnje korekcije X,(k—1) (2.4) ter med trenutkom veljavnosti tekoce
predikcije X,(k) (2.4) dobljene s simulacijo kinemati¢nega modela gibanja robota.
Predikcijski del EKF-a naj se ¢im bolje pribliza dejanski legi robota v casu veljav-
nosti tekoce korekcijske ocene lege robota X, (k). Cas T je torej ¢as med trenut-
kom veljavnosti tekoce korekcije X, (k) in trenutkom veljavnosti prejsnje korekcije
%x,(k — 1). Trenutek veljavnosti tekoce korekcijske ocene je enak trenutku, ko je
bil izveden tekoci posnetek okolja z RLF-jem. Cas T je zato enak ¢asu, ki je minil
med tekocim in prejsnjim posnetkom okolja z LRF-om. Vendar pa se korekcijska
ocena lege robota zgodi v trenutku, ko v proces izvajanja algoritma lokalizacije
prispejo tekoci podatki iz LRF-a. Trenutek prihoda podatkov iz LRF-a v proces
izvajanja algoritma je zaradi casa, ki je potreben za komunikacijo racunalnika s
senzorjem ter za nadaljnje racunalniske operacije, zakasnjen v primerjavi s tre-
nutkom posnetka okolja. Ta zakasnitev ni poznana, vendar ocenjujemo, da je

majhna v primerjavi z dejanskim ¢asom 7'. Merimo lahko le ¢as med trenutkoma
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zadnjega ter prejSnjega prihoda podatkov iz LRF-a v proces izvajanja algoritma.
Bolj kot je omenjena zakasnitev v vsakem ¢asovnem trenutku k konstantna, bolj
je izmerjena casovna razlika med dvema zaporednima posnetkoma enaka dejan-
skemu ¢asu T. Cas T je v nasem primeru nastavljen na zeljeno vrednost 100ms,
meritve tega ¢asa pa so prikazane na sliki 2.2. Morebitna odstopanja izmerjenega
casa T od dejanskega c¢asa lahko vzamemo v obzir s konzervativno oceno vhodne

kovarian¢ne matrike EKF-a Q(k) (2.4,2.9), ki bo definirana v nadaljevanju.

Predikcijska ocena lege robota naj ¢im bolje napove korekcijsko oceno, ki se
zgodi, ko v racunalnik na robotu prispejo podatki iz senzorja LRF. Zato predikcijo
izvrsimo tik pred korekcijo. Za vhod v kinemati¢en model gibanja robota u(k—1)
(2.1, 2.5) pa vzamemo zadnji meritvi kotnih hitrosti levega ter desnega para koles

wr(k) in wy(k), ki sta prispeli v racunalnik.

2.1 Vhodna kovariancna matrike EKF-a

Ko se robot pelje z doloceno kotno in tangencialno hitrostjo, se napaka ocene
lege robota, ki je dobljena le s simulacijo odometrijskega modela (2.1), akumulira
oziroma seSteva. Ta napaka izhaja iz neto¢ne strukture kinemati¢nega modela
gibanja robota (2.1), neto¢ne ocene parametrov kinemati¢nega modela R, L in
T, zdrsavanja koles robota ter napake pri merjenju kotne hitrosti koles z enko-

derjema.

Obravnavajmo merilno napako, ki izhaja iz locljivosti enkoderjev. Kolesa
na mobilnem robotu Pioneer 3-AT so opremljena s Stiri kvadrantnimi 7500
tik” enkoderji. Ce predpostavimo, da se robot v najslabsem primeru zmoti za
1 tik, obravnavana napaka znasa (2m+rd)/(4x500tikov*49.8) = 6.3x107°rd/tik =
0.0036°/tik, kjer 49.8 predstavlja prenosno razmerje med vrtenjem koles robota
in vrtenjem enkoderja. To pomeni, da en tik na enkoderju ustreza rotaciji ko-
lesa robota za 0.0036°, oziroma lo¢ljivost enkoderjev znasa 0.0036°. Ce je stevilo
tikov iz enkoderjev zabelezeno vsakih 7. = 0.01s, potem napaka na kotnih hi-
trostih koles robota, ki izhaja iz locljivosti enkoderjev, v najslabsem primeru
znada (6.3 x 107°7d)/0.01s = 6.3 % 1073rd/s = 0.36°/s. Ce se robot pelje na-
ravnost s konstantno hitrostjo (wp(k) = wr(k) = Wkonst) In je njegova orien-

tacija ves cas enaka ¢,.(k + 1) = ¢.(k) = 5, potem lahko polozaj robota v
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trenutku k7 lahko opisemo z enacbo y,(k) = kT * R * wgonst + ¥-(0). Predpo-
stavimo, da je zacetni polozaj robota enak ni¢ y,.(0) = 0. Naj bo kotna hitrost
koles robota enaka wyonse = 3.6rd/s, kar ustreza tangencialni hitrosti robota
Vkonst = R * Wronst = 0.39m/s. 'V ¢asu kT, = 555 % 0.0ls = 5.5s je poloza]
robota y,(555) = kT, * R * Wkonst = 5.5s % 0.109m * 3.6rd/s = 2.16m. Na-
paka lege robota zaradi loc¢ljivosti enkoderjev pa v najslabsem primeru v znasa
e, (k) = kT, * Rx6.3x1073rd/s = 5.55%0.109m*6.3%1073rd /s = 4mm. Tukaj smo
predpostavili ekstremen primer, da se ob vsakem belezenju stevila tikov zmotimo
za en tik. Ko smo robota peljali naravnost s podobno hitrostjo, je bila razlika med
lego robota ocenjeno z odometrijo (2.1, 2.2) ter lego ocenjeno z original Pioeneer

3-AT lokalizacijskim algoritmom reda 5mm.

Pri izpeljavi Kalmanovega filtra je predpostavljeno, da je vhodni vektor na-
pake n(k) (2.3) statisticno neodvisen vektor belega Suma z nic¢elnim povpreéjem
ter z Gaussovo porazdelitvijo. To je stroga omejitev, ki si ji je v praksi tezko

priblizati, kar Se posebej velja za beli Sum, ki se v praksi sploh ne more pojaviti.

Kinemati¢ni model (2.1, 2.2) je samo priblizek resni¢nemu procesu gibanja
robota. Napake pri modeliranju tega procesa povzrocijo odmik (angl. offset)
ocenjenih spremenljivk stanja od resni¢nih spremenljivk stanja. Ta odmik pa ni
nakljucni Sum z ni¢elnim povprec¢jem in prav tako ni beli Sum z Gaussovo poraz-
delitvijo. V tem odstavku iz vira [30] povzemimo priporoéilo kako izbrati vhodno
kovarian¢no matriko EKF-a Q(k—1) (2.4), tako da ocenjena kovarian¢na matrika
predikcije P(k) (2.4) ostane konsistentna tudi v primeru napak pri modeliranju
gibanja robota. Za zagotovitev konsistence moramo vrednosti matrike Q(k — 1)
izbrati tako, da je izpolnjen pogoj f’(kj) > I:’(k) Ta pogoj pomeni, da je resni¢na
negotovost predikcije 1:3(/6) manja ali enaka ocenjeni negotovosti predikcije P (k).
Ce je ta pogoj izpolnjen, filter ne predpostavlja da je njegova ocena bolj toéna
kot je v resnici, kar naj bi bilo zelo pomembno za stabilnost filtra [30]. Oceno
kovariancne matrike predikcije f’(k) lahko povecamo z vecanjem vhodne kova-
rian¢ne matrike Q(k —1). V [30] je matrika Q(k — 1) definirana kot kovariancna
matrika vektorja Suma, ki nastopa v celotnem procesu gibanja robota. Tam ta
nakljucni vektor Suma vsebuje vse motnje, ki vplivajo na sistem in niso opisane
deterministicno. Med te motnje je vsteta nemodelirana dinamika kot tudi Sum,

ki nastopa na vhodu v sistem. Dejanski model gibanja robota ni poznan, zato
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tudi napaka pri modeliranju tega procesa z uporabo kinematicnega modela f(.)
(2.1, 2.2)) ni poznana. Ker napaka pri modeliranju ni poznana, se dejanske ne-
gotovosti predikcijske ocene P (k) teoreticno ali brez velikega stevila ponovitev

enakega eksperimenta lokalizacije ne da ugotoviti.

Kot vektor suma, ki nastopa v celotnem procesu gibanja robota bi lahko

definirali vektor

P(k) = [wra(k), win(k), Ta(k), Ra(k), La(k)]", (2.7)

kjer wg,(k) ter wr,(k) (2.3) predstavljata napaki pri merjenju kotnih hitrosti
levega in desnega pare koles z enkoderjema. T, (k) predstavlja napako pri mer-
jenju casa T (2.1,2.4) med dvema zaporednima posnetkoma okolja z LRF-om.
R,(k) (2.1,2.4) oznacuje napako pri ocenjevanju radija koles R, L, (k) pa napako
pri ocenjevanju inverza razdalje med kolesoma kinematic¢no ekvivalentnega ide-
alnega dvokolesnega robota 1 (slika 2.1). Kovariantna matrika vektorja p(k) je
diagonalna saj napake wgry,(k), wrn(k) T,(k), R.(k) ter L,(k) med seboj niso
korelirane. Ker je vektor p(k) dimenzij 5 x 1, je dimenzija kovarianctne matrike
tega vektorja Q(k — 1) (2.4) 5 x 5, dimenzija matrike parcialnih odvodov W (k)
(2.4,2.8) pa 3 x 5.

Vse ze omenjene vire, ki vplivajo na napac¢no ocenjeno lego robota, v nasem
delu obravnavamo, kot da se pojavijo na vhodu v proces oziroma, kot da izvirajo
iz napak kotnih hitrosti levega in desnega para koles wg, (k) in wr,(k) (2.3).
Matriko Q(k —1), ki je v nasem primeru torej definirana kot kovarianéna matrika
vektorja napake na vhodu n(k) (2.3), pa dolo¢imo konzervativno. To pomeni,
da za kovariance matrike Q(k — 1) poskusamo vzeti vecje vrednosti od tistih ki
povzrocijo dejansko negotovost predikcije f:’(k’) Na ta nacin se poveca ocena
kovarianéne matrike predikcije P(k) (2.4) in s tem tudi stabilnost EKF-a. Ker je
vhodni vektor napake n(k) (2.3) dimenzij 2 x 1, ima kovarian¢na matrika Q(k—1)
dimenzijo 2 x 2, matrika parcialnih odvodov W (k) (2.4, 2.6) pa ima dimenzijo
3% 2.
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of;
Wz’j(kf) = 9p,(k—1) |(5(p(k71),u(k71)):>

T% cos(p,(k — 1)), T% cos(@r(k — 1)),
W(k> = T% Sin(@r(k - 1))’ T% Sin(@r(k - 1))7
T, TR,
B(wr(k —1) +wr(k — 1)) cos(,.(k — 1)),

(2.8)

)l

(wr(k — 1) +wr(k — 1)) sin(¢,(k — 1)),

Bwr(k = 1) = wi(k - 1)),

%(wR(k — 1) +wr(k — 1)) cos(g,r(k — 1)), 0
L(wn(k — 1) +w(k — 1)) sin(g, (k — 1)), !
Fwnlk = 1) = wi (k= 1)) TR(w(k —1) —wi(k — 1)

Kot omenjeno napake, ki izvirajo iz negotovosti odometrijskega modela ter
iz negotovosti meritev kotnih hitrosti koles z enkoderji, obravnavamo kot Suma
na kotnih hitrostih levega in desnega para koles wg,(k) in wr,(k) (2.3). Va-
rianci Suma kotne hitrosti desnega ter levega para koles sta definirani kot
var(wrn(k)) = a?wi(k) + 62 in var(wr,(k)) = o?w?(k) + 6%, kjer sta « ter &
konstanti. S tem je definirana struktura diagonalnih ¢lenov vhodne kovariancne
matrike Q(k) (2.9). Ta model negotovosti kotnih hitrosti koles je povzet iz [18],
kjer so modelirali gibanje vozila, ki zavija kot avtomobil. Tam je predpostavljeno,
da vecja kot je kotna hitrost kolesa vozila, vecja je napaka kotne hitrosti kolesa
zaradi zdrsavanja. V [33] je predlagano, da se isti model negotovosti kotnih hi-
trosti koles uporabi na mobilnem robotu Pioneer 3-AT, ki zavija tako, da levi par
koles vrti v drugo smer kot desni par koles. Struktura diagonalnih ¢lenov vhodne
kovarian¢ne matrike var(wg, (k) = a?w(k) + 62 ter var(wr, (k) = a?w? (k) + 62
povzroci, da vecje kot so kotne hitrosti koles, vecja je ocena negotovosti lege ro-
bota P(k) (2.4). V nasem delu smiselnost uporabe te strukture na mobilnem ro-
botu Pioneer 3-AT utemeljujemo kot sledi. Parametri T, R in % v kinemati¢nem
modelu gibanja robota (2.1, 2.2) se mnozijo s kotnimi hitrostmi koles robota

wr(k — 1) ter wy(k —1). Torej se tudi napake teh parametrov mnozijo s kotnimi
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hitrostmi koles in na ta nacin vplivajo na negotovost lege robota. Vpliv negoto-
vosti oziroma varianc parametrov kineamti¢nega modela var (7, (k)), var(R,(k))
ter var(L,(k)) na negotovost predikcijske ocene stanja (2.4) je bolj natancno raz-
viden iz zadnjih treh stolpcev matrike parcialnih odvodov W (k) (2.8), v katerih
nastopata kotni hitrosti levega in desnega para koles wg(k — 1) ter wp(k —1). V
splosnem torej velja, da vecje kot so kotne hitrosti koles robota, bolj se negotovost
parametrov kinemati¢nega modela odraza na negotovosti predikcijske ocene lege
robota (2.4). Zato lahko zgoraj omenjeno strukturo diagonalnih ¢lenov vhodne
kovarian¢ne matrike EKF-a smatramo kot primerno za zajem negotovosti odo-
metrijskega modela gibanja robota, ki izhaja iz napac¢no ocenjenih parametrov

modela.

V kolikor bi bila vhodna kovarianéna matrika Q(k) (2.9) definirana le s
¢lenoma o’w%(k) ter o*w?(k), bi bila ob mirovanju robota (wg = wy, = 0) vho-
dna kovarian¢na matrika nicelna. To pa ni najbolj prikladno za konvergenco
Kalmanovega filtra. Za povecanje stabilnosti filtra je zato omenjenima ¢lenoma
pristeta konstanta % > 0. Poleg tega pa v vrednost konstante 62 lahko vklju¢imo
tudi varianco napake kotne hitrosti ustreznega para koles, ki izhaja merilne ne-
gotovosti pripadajocega enkoderja. Za meritev kotne hitrosti levega para koles
je uporabljen en enkoder in za desni par koles je uporabljen drug enkoder. Ker
sta enkoderja razlicna sta merilni napaki obeh enkoderjev statisticno neodvisni.
Zato je kovarianca med Sumoma na kotnih hitrostih levega in desnega para koles
cov(wrn(k), wrn(k)) = cov(wry(k), wrn(k)) enaka 0.

Ustrezna dimenzija ter ustrezne vrednosti elementov vhodne kovarianéne ma-
trike Q(k — 1) (2.4) naj bi povzrocile dejansko kovarian¢no matriko predikcijske
ocene lg(k:) Diagonalna ¢lena vhodna kovarianéne matrike Q(k — 1) (2.9), ki
sta razlicna od ni¢, v splosnem Ze povzrocita kovariance med spremenljivkami
stanja ocenjenimi s predikcijo (Z,.(k), @.(k) ¢-(k)) (2.4) oziroma izven diago-
nalne ¢lene matrike W (k)Q(k — 1)W7T (k) (2.4), ki so razliéni od ni¢. Namesto
iskanja ustrezne vrednosti kovariance cov(wgry,(k), wr,(k)), ki izhaja iz negotovo-
sti odometrijskega modela, to kovarianco nastavimo na vrednost 0. Hkrati pa z
vecanjem varianc var(wg, (k) = o?wi (k) + 62 ter var(wr, (k) = o?w? (k) + 62 po-
skusamo doseci konzervativno oceno kovarianéne matrike predikcije P(k) (2.4),

ki zagotavlja stabilnost EKF-a. Obe varianci povecujemo z enim faktorjem .



24 Predikcijski del EKF-a

Vhodna kovarianéna matrika EKF-a Q(k) (2.4) je potem definirana kot

?wk(k) + 62 0

0 o?wi (k) + 62 (29)
L

Q(k) =

2.1.1 Eksperimentalno ocenjevanje vhodne kovarianéne matrike
EKF-a

V tem poglavju bomo podali predlog za eksperimentalno oceno parametra «,
ki nastopa v vhodni kovarianéni matrike EKF-a Q(k) (2.9). Okvirno vrednost

parametra naj se oceni kot sledi.

Robota s konstantno hitrostjo za nekaj metrov peljemo naravnost v smeri
globalne koordinate y¢g (2.1). Pri tem njegovo lego 7, (k) ocenimo s kinemati¢nim
modelom (2.4)

x,(k) = f(x,(k —1),u(k — 1)), (2.10)

ki je uporabljen v predikcijskem delu EKF-a (2.1). Negotovost te lege robota

lahko glede na oceno kovarianéne matrike predikcije P(k) (2.4) zapisemo kot

P(k) = A(k)P(k — DAK)T + W(E)Q(k — YWT(k),
Aij(k) = 5% st ue-1)=

1 0 —TEHwr(k—1)+w,(k—1))sin(p(k—1)) (2.11)
AR)=10 1 THwr(k—1)+w(k—1))cos(@ (k- 1)) |

0 0 1

kjer smo negotovost lege robota A (k)P (k—1)AT (k) (2.4), ki izhaja iz negotovosti
korekcijske ocene iz prejsnjega trenutka f’(k — 1), zamenjali z matri¢nim produk-
tom A(k)P(k — 1)A(k)T. Le ta podaja negotovost lege, ki izvira iz negotovosti
predikcijske ocene iz prejsnjega trenutka f’(k — 1). Ker se robot ves ¢as pelje
naravnost priblizno v smeri koordinate yg velja, da je hitrost levega para koles
enaka hitrosti desnega para koles wgr(k — 1) = wr(k — 1) ter da je orientacija
robota konstantna in priblizno enaka (k) = ¢.(k — 1) = 7. Z upostevanjem
teh relacij lahko negotovost lege robota v smeri koordinate yg zapisemo kot

var(g,(k)) = var(g,(k — 1)) + #(oﬂw%(k‘ — 1) +6?). (2.12)
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V prvem casovnem trenutku k—1 = 0 je lega robota glede na globalni koordinatni
sistemu definirana kot (7,(0), 7.(0), ¢-(0)) = (0, 0, §). V trenutku k¥ —1 =0
koordinatni sistem robota ter globalni koordinatni sistem torej sovpadata. Na ta
nacin je lega globalnega koordinatnega sistem v prostoru definirana z lego robota
v prostoru v trenutku £ —1 = 0. Koordinatni sistem robota bomo v nadaljevanju
imenovali tudi lokalni koordinatni sistem. Ker v trenutku £ — 1 = 0 lokalni ter
globalni koordinatni sistem po definiciji sovpadata, je kovarianéna matrika pre-
dikcijske ocene lege robota v tem trenutku f’(O) enaka nicelni matriki. Zacetna
negotovost lege robota v smeri koordinate y¢ je torej enaka var(y,.(0)) = 0. Kot ze
omenjeno se izmerjen cas T' (2.1, 2.12) med dvema zaporednima posnetkoma oko-
lja z LRF-om spreminja (slika 2.2). Za namen iskanja grobe ocene parametra «,
ki povzroci konzervativno oceno kovariancéne matrike f’(k) (2.4), predpostavimo,
da je ta ¢as konstanten 7' = 0.1s. Ce upostevamo tudi, da je pri konstantni hitro-
sti robota konstantna tudi kotna hitrost koles robota wr(k) = wr(k — 1) = wg,

lahko negotovost lege robota zapisemo kot
var (i, (k) = kT a2w} + k2. (2.13)

Iz zgornje enacbe pa sledi naslednja relacija med parametrom « in negotovostjo

lege robota v smeri koordinate yg

0 = e\ var (k) — KEFE 6 (2.14)

Da bi s pomocjo zgornje enache ocenili parameter «, moramo torej poznati le
Se negotovost lege robota var(g,.(k)), potem ko se je le ta v k ¢asovnih korakih
peljal naravnost s konstantno hitrostjo. Standardno deviacijo std(g,(k)) lahko
ocenimo eksperimentalno. Robota peljemo s konstantno hitrostjo naravnost ter
po k ¢asovnih korakih zabelezimo razliko Ay, ;(k) med lego robota ocenjeno s
kinemati¢nim modelom ¢, ;(k) (2.1) ter referenc¢no lego robota ocenjeno z ori-
ginalnim Pioneer 3-AT lokalizacijskim algoritmom y,;(k). Ta postopek N-krat
ponovimo, pri ¢emer robota vsaki¢ peljemo z isto konstantno hitrostjo, razliko
Ay,.;(k) pa vsaki¢ odé¢itamo pri istem Stevilu ¢asovnih korakov k. Sedaj lahko

varianco lege robota var(g,.(k)) ocenimo kot sledi
Uar(@r(k)) = % Ei]il(Ayr,i<k))2> Ayr,z(k) = gr,z<k) - yr,i(k)' (215)

Parameter a ocenjen z enacbo (2.14) ustreza le eni konstantni hitrosti robota

oziroma konstantni kotni hitrosti koles robota wr = wy,, pri kateri je bil izveden
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eksperiment za ocenjevanje doti¢nega parametra. Zato parameter « (2.9) na
najvecjih.

Parameter o ocenimo na podoben nacin tudi, ko se robot vrti s konstantno
kotno hitrostjo w(k) (2.1) okoli svoje osi. Orientacijo robota prav tako ocenimo s
kinemati¢nim modelom (2.10, 2.1). Negotovost ocenjene lege robota pa je opisana
z enacbo (2.11). Ker je hitrost desnega para koles priblizno enaka negativni hitro-
sti levega para koles wg(k—1) = —wr (k—1), se robot vrti priblizno okoli svoje osi.
Tangencialna hitrost robota (2.2) je zato priblizno enaka v(k) =0m/s, posledi¢no
pa je tudi pozicija robota (2.1) priblizno enaka (x,.(k), y,(k)) = (Om, Om). Ne-

gotovost lege oziroma orientacije robota lahko sedaj zapisemo kot

var(p(k)) = var(r(k = 1) + HEE MR- D+ )

Kot ze omenjeno je zacetna negotovost orientacije robota enaka var(g,.(0)) = 0,
za cas T' pa smo predpostavili da je konstanten 7" = 0.1s. Ko upostevamo se, da
je pri konstantni kotni hitrosti robota konstantna tudi kotna hitrost koles robota

wr(k) = wr(k — 1) = wg, lahko varianco orientacije zapisemo kot
var(@, (k) = k2 a0}, + k2R 62, (2.17)

Iz zgornje enacbe izpeljemo naslednjo zvezo med parametrom « in standardno

deviacijo orientacije robota

O = i \/WT(@(%)) — kS, (2.18)

Oceniti je potrebno le Se negotovost orientacije robota var(g,(k)), potem ko se

je le ta v k casovnih korakih vrtel okoli svoje osi s konstantno kotno hitrostjo.
Robota vrtimo s konstantno kotno hitrostjo in po k£ ¢asovnih korakih zabelezimo
razliko Ay, ;(k) med orientacijo robota ocenjeno s kinemati¢nim modelom ¢, ;(k)
(2.1) ter referen¢no orientacijo robota ocenjeno z originalnim Pioneer 3-AT lo-
kalizacijskim algoritmom ¢, ;(k). Ta postopek N-krat ponovimo in pri vsakem
poskus robota vrtimo z isto kotno hitrostjo, razliko Ag, ;(k) pa vsakic zabelezimo
pri istem Stevilu casovnih korakov k. Negotovost orientacije robota lahko sedaj

ocenimo kot sledi

var (@, (k)) = % fo\iﬂAS@r,z‘(lﬂ))?u Ay i(k) = Gri(k) — ori(k). (2.19)
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Parameter « je dolocen z enacbo (2.18) in pripada le eni konstantni kotni hitrosti
vrtenja robota oziroma konstantnim kotnim hitrostim koles robota wr = —wy,
pri katerih je bil izvrSen eksperiment za ocenjevanje tega parametra. Konstanto

a (2.9) zato na isti nacin ocenimo eksperimentalno tudi pri ostalih konstantnih

Za grobo oceno parametra «, ki povzroci konzervativno oceno kovarianc¢ne
matrike P(k) (2.4), lahko izberemo tisto vrednost, ki je vecja ali enaka najvecji
izmed vseh eksperimentalno ocenjenih vrednosti tega parametra. Pri tem v obzir
vzamemo vrednosti parametra a ocenjene eksperimentalno tako v primeru, ko se
je robot vozil naravnost s konstantno hitrostjo, kot tudi v primeru vrtenja robota

okoli svoje osi s konstanto kotno hitrostjo.

Podali smo torej predlog za grobo oceno parametra «. Zaradi velikega
Stevila eksperimentov smo konstanto a ocenili hitreje, tako da smo negotovo-
sti var(g,(k)) ter var(p,(k)) v enacbah (2.18, 2.14) zamenjali kar s kvadratom
napake lege robota (Ay,(k))? in kvadratom napake orientacije (Ag,(k))?, ki pa
sta rezultat le enega in ne N ponovitev poskusa kot v (2.15, 2.19). Pri vsaki kon-
stantni hitrosti gibanja robota naravnost ter pri vsaki konstantni kotni hitrosti
vrtenja robota smo torej za ocenjevanje parametra « izvedli le en eksperiment.
Tangencialno ter kotno hitrost robota smo vecali od najmanjse (0.06m/s ter 4°/s)
do najvecje (0.7m/s ter 86°/s). Pri vsakem eksperimentu smo kvadratni napaki
(Ay,(k))? in (Ap,(k))? zabelezili prid drugaénem stevilu ¢asovnih korakov k. Pa-
rameter 6 v vhodni kovariancni matriki Q(k) (2.9, 2.14, 2.18) smo nastavili na
vrednost 0.001. Pri izra¢unavanju vrednosti konstant a smo v enacbah (2.14)
ter (2.18) uporabili vrednosti parametrov kinematicnega modela R = 10.9¢m in
L = 58.7cm (2.1, 2.2), ki smo ju ocenili eksperimentalno. Iz dobljenih vredno-
sti parametra o smo za konzervativno oceno izbrali priblizno obmocje vrednosti
a > 0.12.
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3. Korekcijski del EKF-a

Lega robota dobljena v predikcijskem delu EKF-a je v korekcijskem delu iz-
boljSana z minimizacijo razlike med parametri daljic iz lokalnega in parametri
daljic iz globalnega zemljevida okolja (slika 3.1), ki so pretvorjeni glede na ko-
ordinate robota. Globalen zemljevid okolja je predstavljen z mnozico daljic in
je zgrajen pred procesom lokalizacije oziroma je podan vnaprej. Robot v pro-
cesu lokalizacije iz vsakega trenutnega posnetka okolja z LRF-om zgradi lokalen

zemljevid okolja, ki je prav tako sestavljen iz mnozice daljic.

Daljica iz
lokalnega
zemljevida

Daljica iz
globalnega
zemljevida

Stena iz
okolja

Slika 3.1: Globalen ter lokalen zemljevid okolja sta sestavljena iz daljic.

Daljice so ocenjene iz odbojnih tock laserskega senzorja razdalj. Senzor LRF
pri vsakem posnetku okolja (Slika 3.2) vrne mnozico razdalj ds = [dgge, ..., ds180°]
do objektov (npr. stena) pri kotih laserskih zarkov 6, = [0°, ..., 180°].

Globalen zemljevid okolja je sestavljen iz mnozice daljic, ki so opisane z rob-

nimi tockami in parametri «; in p; (Slika 3.3) normalne enacbe premice
Tg cos ; + Yy sin a; = p;, (3.1)

ki je definirana glede na globalne koordinate z¢ in ygo. Daljice iz trenutnega po-

snetka okolja sestavljajo lokalen zemljevid okolja in so opisane z robnimi tockami

29
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456 D,
L
daljica iz okolja hodnik
laserski zarek
pri kotu 0 (m)
d(m)
Yr
0,(m)
Xr
o7 g

Slika 3.2: Tocke odboja laserskih zarkov pripadajo segmentom v okolju (npr.
stena). Razdalja med dvema zaporednima tockama je lahko velika
(Dp), ce je kot med laserskim zarkom ter steno majhen (problem

vidljivosti).

v
N premica iz okolja

N\

&y

Zg

Slika 3.3: Parametra premice (p;, «;) glede na globalne koordinate in parametra

premice (r;,1);) glede na koordinate robota.

ter parametri ¢; in r; (slika 3.3) normalne enacbe premice, ki je definirana glede

na koordinate robota xg in yg
TRrCOSY; + Yrsiny; = r;. (3.2)

Za namen lokalizacije je potrebno poiskati daljice iz globalnega zemljevida,
ki ustrezajo istim segmentom v okolju (npr., stena) kot daljice iz lokalnega ze-
mljevida. Strategija za iskanje parov skladnih daljic iz lokalnega ter globalnega

zemljevida je prikazana v naslednjem poglavju. Parametri vseh N daljic iz lokal-
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nega zemljevida v; ter r;, ki imajo svoj par v globalnem zemljevidu, so zbrani v

vektorju z(k)
z(k) = [r1, ¢1, s s O8] (3.3)

Vektor z(k) (3.3) tako kot v delu [22] predstavlja observacijo okolja in ga sma-
tramo kot izhod procesa gibanja robota. Ta vektor hkrati predstavlja vhod v
korekcijski del EKF-a, kjer je uporabljen za izboljSanje predikcijske ocene lege

robota.

Parametra p; in «; daljice iz globalnega zemljevida, ki je skladna z daljico iz
lokalnega zemljevida s parametroma r; in 1);, sta pretvorjena v parametra 7; in

zﬁi glede na koordinate robota kot sledi

C; = p; — (k) cos aj — §p(k)sina,

Wl tex
~ = Wi\ Xp k yPj, O) = g . (34)
m] K020 i) = | ) - 3 4 (1 - sign(C) -3

Oznaka |.| (3.4) predstavlja operacijo absolutne vrednosti. Tukaj je potrebno
poudariti, da smo parametra globalne premice pretvorili (3.4) glede na ko-
ordinate robota, ki so definirane s predikcijsko oceno lege robota X,(k) =
(z,.(k), 9-(k), &-(k)) (2.4). Model izhoda procesa z(k) (3.3) oziroma obser-

vacijski model procesa je potem tako kot v [22] definiran z vektorjem
T

p(xp(k)) = [ (% (k) o1y 00) " s v (3, (), pv, o) '] (3.5)
Korekcijski del EKF —a
%y (k) = %, (k) + K(k)(2(k) — n(%,(k))), (3.6)
K(k) = P(k)H" (k)(H(k) * P(k)H (k) + R(k)) ™,
P(k) = P(k) - K(WH(F)P(K), Hyk) = 525 |5, 0=
s cgs(al) —¢ s;n<a1) _01 ] 57

—cycos(ay) —cysin(ay) 0
0 0 -1
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¢; zgoraj je okrajsava za sign(Ci). X,(k) (3.7) oznacuje korekcijsko oceno lege
robota, ].5(/6) pa kovarianéno matriko napake korekcijske ocene stanja. Matrika
H(k) (3.7) je podobno kot v delu [22] matrika prenosov Sumov iz predikecijskih
ocen spremenljivk stanja X,(k) (2.4) na pretvorjene parametre premic [7;, @i]T,
i=1,...,N (3.4). Tukaj poudarimo, da so tudi parametri premic iz globalnega
zemljevida (p;, «;) (3.4) ocenjeni z doloceno napako. Ta napaka dodatno vpliva
na negotovost pretvorjenih parametrov [r;, Q/AJZ]T (3.4), ki sestavljajo vektor ob-
servacijskega modela p(x,(k)) (3.5). Napake parametrov vektorja p(x,(k)) pa
vplivajo na napako korekcijske ocene lege robota x,(k) (3.6). V nasem primeru
vpliv negotovosti parametrov premic iz globalnega zemljevida na negotovost lege

robota nismo upostevali.

V kolikor v aktualnem ¢asovnem koraku k£ robot ne najde nobenega para
skladnih daljic iz globalnega ter lokalnega zemljevida okolja, korekcijski del EKF-
a ne more biti izvrsen. Zato se v tem primeru v naslednjem ¢asovnem koraku k+1
predikcija izvrsi na osnovi zadnje izvrsene predikcije X, (k) (2.4). Napredujmo po
casu za en korak, tako da k + 1 in k postaneta k ter k — 1. Lego robota ocenimo
s kinemati¢nim modelom gibanja robota (2.10), v katerem je namesto zadnje
korekcijske ocene lege robota %X,(k — 1) (2.4) uporabljena zadnja predikcijska
ocena lege robota x,(k — 1). Negotovost ocenjene lege robota pa je opisana z
enacho (2.11).

Pri uporabi EKF-a za namen lokalizacije mobilnega robota Sum, ki izhaja
iz meritev razdalj in kotov z LRF-om, vpliva na ocenjene parametre premic iz

lokalnega zemljevida z(k) (3.3). Definirajmo izhodni vektor suma kot

z(k) = z.(k) + z,(k) :
(3.8)
]T ]T_'_ [Tnuwnlv“'ﬂrnzv?th]T

kjer vektor z;(k) ustreza resni¢nim parametrom premic oziroma dejanskim para-

[Tluwlw“arN?z/}N = [Ttlawt17"'7TtN7’l/}tN

Y

metrom ravnih segmentov iz okolja (npr., stena), vektor z,(k) pa oznacuje Sum
oziroma napako ocenjenih parametrov. Priizpeljavi EKF-a je predpostavljeno, da
je izhodni vektor Suma z, (k) statisticno neodvisen vektor [30, 40]. To pomeni da
morajo biti kovariance med vsemi elementi vektorja z, (k) enake ni¢ oziroma, da
mora biti kovarian¢na matrika tega vektorja diagonalna. Kovarian¢no matriko iz-
hodnega vektorja Suma z, (k) imenujemo tudi izhodna kovarianéna matrika EKF-

a R(k). Vendar pa ima v nasem primeru matrika R(k) (3.9) blo¢no-diagonalno
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strukturo (glej tudi [22]), kar je v nasprotju s prej omenjeno predpostavko.

Ri(k) 0 0 0

V matriki R(k) (3.9) i-ti blok

var(r;) cov(ri, ;)

) cov(; i) var(y;)

(3.10)

predstavlja kovariantno matriko obeh parametrov normalne enacbe premice
(r;, ¥i) (3.2). Razlog, da obstajajo izven-diagonalni ¢leni izhodne kovarianéne
matrike R(k) (3.9), ki so razli¢ni od ni¢, je, da kovarianca med parametroma iste

premice cov(; ,7;) (3.10) v splosnem ni enaka nic.

T,
WW
i’

Xg

A
Yo

® >
Zg X
Slika 3.4: Tocke, ki ustrezajo daljicam. Robna tocka Tpg pripada obema sose-

dnjima daljicama.

Predpostavimo, da meritve razli¢cnih odbojnih tock LRF-a (d4(i), 0s(7)) ter
(ds(y), 05(5)), © # 7 med seboj niso korelirane [22]. Parametri vsake premice so
izracunani iz dolo¢ene mnozice tock, ki ustrezajo daljicam v okolju. Robna tocka

Tg med dvema zaporednima daljicama (slika 3.4) pripada obema daljicama. Za
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vse ostale tocke velja, da pripadajo le eni daljici in nobeni drugi. Ce so parametri
premic r; in ); izra¢unani iz razlicnih mnozic tock, med ocenjenimi parametri
razliénih premic ni korelacije. Ce pa so parametri sosednjih premic izracunani iz
mnozic tock, ki imajo skupno robno tocko Tg, korelacijo med ocenjenimi para-
metri razlicnih premic zanemarimo. Zato smo v matriki R(k) (3.9) kovariance

izven-diagonalnih blokov R;(k) (i = 1,..., N) nastavili na vrednost 0.

V nadaljevanju bomo predstavili postopek za ocenjevanje parametrov premic
(ri, ;) (3.2), ki izhaja iz metode najmanjsih kvadratov (ang. Least SQuares-
LSQ). Na osnovi najmanjsih kvadratov pa bomo predlagali tudi metodo za oce-

njevanje kovarianc obeh parametrov premic (r;, ;) (3.10).

3.1 Primerjanje daljic iz globalnega in lokalnega zemlje-

vida

Za izvrsitev korekcijskega dela EKF-a je potrebno poiskati pare daljic iz global-
nega in lokalnega zemljevida, ki pripadajo istim segmentom v okolju (npr., stena)
[2, 22, 46]. Skladne pare smo poiskali kot sledi. Vsaka daljica iz lokalnega zemlje-
vida je primerjana z vsemi daljicami iz globalnega zemljevida, ki so pretvorjene
v koordinate robota glede na predikcijsko oceno lege robota X, (k) (2.4). Daljica
L iz lokalnega zemljevida ima parametra premice r ter ¢ (3.2), globalne daljice
G (7 =1,...,ng), ki so z relacijo (3.4) pretvorjene v koordinate robota, pa imajo
parametre premice (7;, zﬂ]) Koordinate robnih tock globalnih daljic (zq1;, ¥1,)
ter (g2, Yqg2,) so pretvorjene v lokalne koordinate (zq1,, yYa1,) ter (zae;, Yaz,)

(Slika 3.5) z naslednjo relacijo

za1; = (xQu; — Tr(k)) * cos(@,(k) — 5)+
+(yq1, — Ur(k)) * sin(@,(k) — 3),
Yor; = —(vqu; — Tr(k)) * sin(@.(k) — 5)+

+(yQ1, = Gr(k)) * cos(@r(k) = 3),

(3.11)

kjer x,(k) = (Z,(k), 9,(k) ¢-(k)) (2.4) predstavlja predikcijsko oceno lege robota.

Globalna daljica Gg (j = S) je izbrana kot najbolj podobna lokalni daljici,ce

izpolnjuje naslednji pogoj
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(T, Ye,) G (62, Yao;)
‘\ b, C,- / 0;(a;,b;) = la; +b; = G
0;(¢j,dj) = |¢j +d; — G}

Slika 3.5: Stopnji prileganja O;(a;,b;) ter O;(c;,d;) med lokalno daljico L in

globalno daljico G; pretvorjeno v koordinate robota, kjer ?j oznacuje

dolzino daljice Gj.

((r—7s)? < (r—7)%) in (Y — vs)? < (¥ —1y)?) in
(Os(asg,bs) < Oj(aj, b;)) in (Og(cs,ds) < O;(cj, d;)), (3.12)
ji=1,..,85—-1,5+1,.

kjer in oznacuje Boolov operator. Oj(aj,bj) in O;(cj,d;) skupaj predstavljata
stopnjo prileganja med lokalno daljico L in pretvorjeno globalno daljico G;. aj,
bj, ¢; ter d; (Slika 3.5) so Evklidove razdalje med robnimi tockami daljic L ter
G;. Funkcija prileganja O;(.,.) je definirana kot

Oj(aj7 ) |a] + b 5]’7 j - ]-7 - NG, (313)

kjer G; pomeni dolzino globalne daljice G;. Ideja o stopnji prileganja O;(a;, b;)
(3.13) izhaja iz trikotniske neenakosti a; + b; < G; in je povzeta iz vira [41]. Ce
je stopnja prileganja med lokalno daljico ter najbolj podobno globalno daljico Gg

manjsa od vrednosti pragov

((7’ - 725)2 < Tr) m ((2/1 - 1&5)2 < Tw) mn

(3.14)
(OS(GS, bs) < T) mn (05(05, ds) < T),

sta daljici izbrani za skladen par. 7., T} in T" so pragovi, ki so nastavljeni hevri-
sticno (npr., T, = 30%°cm?, T, = (£)*rd® in T = 30%°cm?).

V delu [41] sta lokalna daljica L ter pretvorjena globalna daljica G; definirani
kot skladen par, Ce sta vsaj dve izmed stopenj prileganja O;(a;,b;), O;(c;,d;),
O;(aj,c;) ter O;(bj,d;) (3.13) manjsi od vrednosti praga. Ta kriterij je v [41]

poimenovan kot binarni kriterij.

Zato prikazemo Se drug nacin iskanja skladnih daljic iz lokalnega ter global-
nega zemljevida. Definirajmo vrednost M; kot vrednost druge najmanjse stopnje
prileganja izmed stopenj O,(a;,b;), O;(c;j, d;), Oj(a;,¢;) in O;(b;,d;) (3.13). Bi-

naren kriterij skladnosti daljic iz lokalnega ter globalnega zemljevida, ki je povzeta
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iz vira [41], lahko torej zapisemo kot sledi. Lokalno daljico L ter pretvorjeno glo-
balno daljico GG; lahko izberemo za skladen par, ¢e je vrednost M; manjSa od
praga T'

M; <T. (3.15)

Pri iskanju skladnih parov neko daljico iz globalnega zemljevida L primerjamo z
vsemi daljicami iz globalnega zemljevida G; (j = 1,...,ng). Glede na definicijo
podobnosti (3.12) ter definicijo skladnosti (3.15) zapisimo pogoj, ki ga mora iz-
polniti globalna daljica Gg (j = 5), da je izbrana kot najbolj podobna lokalni
daljici L.

((r—7g)? < (r—7;)%) in (b — ¥s)? < (¥ — ¥;)?) in (Ms < M),

(3.16)
j=1..,5-1,54+1,..n¢.

in (3.16) oznacuje Boolov operator. Lokalno daljico L ter najbolj podobno glo-
balno daljico Gg izberemo za skladen par, Ce je stopnja prileganja med njima

manjsa od vrednosti pragov T,., Ty in T

((r —7s)> < T,) in (1 — ¥g)? < T) in (Mg < T). (3.17)

3.2 Napake pri merjenju razdalj ter kotov z LRF-om

Daljice iz okolja so doloc¢ene iz odbojnih tock senzorja LRF. Kot Ze omenjeno
senzor LRF pri vsakem posnetku okolja (Slika 3.2) vrne mnozico razdalj ds; =
[dsoe, .-, ds180°] do objektov v prostoru (npr., stena) pri kotih laserskih zarkov 0 =
[0°,...,180°]. Uporabljamo laserski merilnik razdalj Sick LMS200, ki se pogosto
uporablja v mobilni robotiki. Senzor LRF sestoji iz naprave za 1D merjenje
razdalje z laserjem ter iz zrcala, ki laserski zarek usmeri pod kotom od 0° do 180°
v ravnini. Zrcalo se vrti s konstantno hitrostjo 75H z. Senzor Sick LMS200 ima
glede na tehnicni opis [49] naslednje karakteristike. Izbrati je mozno dva razpona
kotov laserskih zarkov (obmocje vidljivosti): 100° in 180°. Resolucija kotov pa je
lahko 0.25° (samo pri 100° obmocju vidljivosti), 0.5° in 1°, pripadajo¢i casi enega
cikla meritev pa znasajo 53.3ms (samo pri 100° obmocju vidljivosti), 26.6ms in
13.33ms = 1000ms/75. Maksimalna razdalja, ki je mozno izmeriti, je 8m v mm-
nacinu in 80m v cm-nac¢inu. Resolucija pri merjenju razdalje je 10mm, tipicna

tocnost meritve pa je £35mm. Tipi¢na sistemati¢na napaka v mm-nacinu je
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+15mm v obmoc¢ju 1 do 8m, v cm-nac¢inu pa +40mm v obmocju 1 do 20m. V

mm-nacinu je v obmoc¢ju < 8m tipi¢na statisticna napaka 5mm.

Ko se robot med snemanjem okolja pelje po prostoru, premikanje robota pov-
zro¢i popacenje meritev razdalj ter kotov odbojnih tock, saj se meritve razdalj
pri vseh kotih laserskega zarka 0°, 1°, ..., 180° na zgodijo v trenutku pac¢ pa v
casu 13.333ms/2 = 6.67ms. 13.333ms je ¢as obrata zrcala za cel krog, 6.67ms pa
je cas obrata za pol kroga, v katerem se izvrsijo meritve razdalj pri kotih zarkov
0° do 180°. Efekt popacenja meritev ni zanemarljiv pri majhnih hitrostih vrtenja
zrcala zarkov. V [4] je uporabljen senzor LRF z manjso hitrostjo vrtenja zrcala,
zato se vsak nov posnetek okolja z LRF-om sprotno kompenzira iz odometrijskih
meritev. V [44] je predpostavljeno, da je pri uporabi laserskega merilnika razdalj
SICK LMS200 efekt popacenja meritev zaradi velike hitrosti zrcala (75H z) zane-
marljiv. Vendar pa naj bi bila ta predpostavka upravicena le, ko se robot premika

z majhno tangencialno in kotno hitrostjo [44], npr. nekaj metrov na sekundo.

Obravnavajmo napako na meritvah razdalj ds(i) ter kotov 64(i), ki izhaja
iz gibanja robota ter vrtenja zrcala LRF-a s frekvenco 75Hz. Predpostavimo
najprej, da se robot vrti okoli svoje osi s kotno hitrostjo (2.2) w(k) = 86°/s v
isti smeri kot se vrti zrcalo LRF-a. V casu preleta laserskega zarka 0° do 180° se
robot zavrti za 0.57° = 86°/s%6.67ms. To pomeni, da dejanska razlika med kotom
zadnjega in prvega zarka ne znasa 180° pac¢ pa 180.57°. Sedaj pa predpostavimo,
da se robot pelje naravnost s tangencialno hitrostjo (2.2) v(k) = 0.7m/s. V
casu meritev razdalj pri kotih zarka 0° do 180° se robot premakne za 0.47cm =
0.7m/s+*6.67ms, kar seveda vpliva na napac¢no izmerjene razdalje. Vrtenje zrcala
LRF-a s kon¢no kotno hitrostjo ne vpliva na meritve razdalj ter kotov obojnih

tock, ¢e robot miruje.

Glede na zadnji meritvi kotnih hitrosti koles robota wg(k — 1) ter wp(k —
1) bi lahko s pomocjo kinemati¢nega modela gibanja robota (2.1) ocenili, kje
v prostoru se je nahajal robot v ¢asu izvedbe meritve razdalje pri i-tem (i =
1,...,181) kotu zarka relativno glede na lego robota v trenutku meritve razdalje s
prvim zarkom. Ker se zrcalo vrti s konstantno hitrostjo, je casovna razlika med
trenutkom meritve razdalje z i-tim zarkom (kot (i—1)°) ter prvim zarkom (kot 0°)
enaka (i—1)%6.67ms/181. Glede na ocenjeno lego robota v trenutku meritve pod

dolocenim kotom zarka bi potem lahko kot v [4] za vsak zarek posebej popravili
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izmerjeno razdaljo ds(i) ter kot 64(i). Vendar pa je tukaj potrebno biti pozoren
na naslednje dejstvo. Pri izpeljavi EKF-a je predpostavljeno, da vhodni Sum
n(k) (2.3) oziroma Sum, ki nastopa v celotnem procesu gibanja robota p(k), ter
izhodni sum z, (k) (3.8) nista korelirana [30, 40].

Predikcija lege robota je izvedena s simulacijo kinemati¢nega modela gibanja
robota (2.1), kjer vhod v sistem predstavljajo zadnji meritvi kotnih hitrosti koles
robota wgr(k — 1) ter wy(k — 1). Zgoraj pa smo nakazali, da bi z uporabo istega
kinemati¢nega modela in istih meritev kotnih hitrosti koles lahko kompenzirali
popacenje meritev razdalj ter kotov zarkov, ki so posledica gibanja robota ter
vrtenja zrcala LRF-a s kon¢no hitrostjo. Na osnovi popravljenih odbojnih tock
LRF-a bi nato ocenili parametre daljic, ki sestavljajo izhodni vektor procesa
lokalizacije z(k) (3.3, 3.6). Ta vektor pa je v korekcijskem delu EKF-a uporabljen
za izboljSsanje ocene lege robota. Na ta nacin pa bi napako oziroma Sum, ki
nastopa v celotnem procesu gibanja robota p(k), korelirali z izhodnim Sumom

z,(k) (3.8), kar predstavlja krsitev zgoraj omenjene predpostavke.

Sum p(k) je merodajen v predikcijskem delu EKF-a, sum z, (k) pa v korek-
cijskem delu EKF-a. Omenjeno korelacijo med sumoma bi lahko zmanjsali, ce
bi za ocenjevanje relativne lege robota pri vsakem posameznem trenutku, ko je
izvedena meritve razdalje pod dolocenim kotom zarka, namesto zadnjih meri-
tev kotnih hitrosti koles uporabili predzadnji meritvi wg(k — 2) ter wr(k — 2).
Predpostavljamo namre¢ da meritvi kotne hitrosti levega in desnega kolesa v
dveh zaporednih trenutkih nista korelirani (cov(wg,(k — 1),wrn(k — 2) = 0,
cov(wrn(k — 1),wr,(k —2) = 0). Seveda pa bi namesto predzadnjih meritev
kotnih hitrosti koles lahko uporabili tudi zadnji meritvi kotnih hitrosti desnega
in levega para koles wgo(k — 1) ter wra(k — 1) dobljeni z uporabo drugih dveh
enkoderjev, ki bi jih montirali na levo ter desno kolo robota. Naj spremenljivki
wWran(k—1) ter wro,(k—1) predstavljata Sum pri merjenju kotne hitrosti desnega
ter levega para koles z uporabo dveh novih enkoderjev. Ker sta za meritev ko-
tne hitrosti levega para koles uporabljena dva razlicna enkoderja, med Sumoma
wrn(k — 1) ter wra,(k — 1) ni korelacije (cov(wgn(k — 1), wran(k —1) = 0). Enako
velja za levi kolesni par (cov(wp,(k — 1),wron(k — 1) = 0). Vendar pa Se ve-
dno ostaja korelacija med sumoma iz predikcijekga ter korekcijskega dela EKF-a

p(k) ter z,(k). Le ta izhaja iz napak pri modeliranju gibanja robota oziroma iz
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netoc¢no ocenjenih parametrov kinemati¢nega modela (2.1), ki je uporabljen tako
v predikcijskem kot v korekcijskem delu EKF-a. V predikcijskem delu EKF-a
je pri simulaciji kinematicnega modela uporabljen ¢as med dvema zaporednima
posnetkoma okolja z LRF-om T', v korekcijskem delu pa je namesto tega casa
uporabljena zgoraj definirana casovna razlika (i — 1) % 6.67ms/181. Napaka pri
merjenju ¢asa T in napaka casovne razlike (i — 1) x 6.67ms/181 med seboj nista
korelirani. Oba preostala parametra R ter % pa se pri simulaciji kinematicenga
modela gibanja robota uporabita tako v predikcijskem kot v korekcijskem delu
EKF-a. Zato $e vedno obstaja korelacija med sumoma p(k) ter z,(k), ki izvira
iz napak pri ocenjevanju omenjenih parametrov R, (k) ter L, (k) (2.7). Omenjeni
popravki popacenih meritev razdalj ds(i) ter kotov 64(i) na podlagi ocenjene
relativne lege robota torej povzrocijo korelacijo med Sumoma iz predikcijskega
ter korekcijskega dela EKF-a p(k) ter z,(k). To korelacijo bi lahko vsaj malo
zmanjSali, ¢e bi namesto simetricnega kinemati¢nega modela (2.1, 2.2), ki smo ga
uporabili v predikcijskem delu, za popravke popacenih meritev razdalj ds(i) ter
kotov 64(i) uporabili asimetri¢ni kinematiéni model [37]. Struktura ter optimalni
parametri asimetricnega kinemati¢nega modela se namre¢ vsaj malo razlikujejo
od strukture ter optimalnih parametrov simetricnega kinemati¢nega modela. Asi-

metriéni kinemati¢ni model gibanja robota bo predstavljen v nadaljevanju.

Ce bi zeleli ohraniti nicelno stopnjo korelacije med sumoma p(k) ter z,(k), bi
morali napacne meritve iz LRF-a zato popraviti s pomocjo ocene relativne lege
robota, ki izhaja iz uporabe drugacnega odometrijskega senzorja (npr., Ziroskop,
pospeskometer) ter posledi¢no druga¢nega odometrijskega modela. Ziroskop nudi
informacijo le o kotni hitrosti robota, ki jo je potrebno integrirati, da dobimo
zeljeno orientacijo robota. Vendar pa se pri tem integrira tudi zamik (ang., offset)
senzorja. Podobno je potrebno tudi izhod pospeskometra dvakrat integrirati, da
dobimo informacijo o polozaju robota. Zaradi dvakratne integracije je lega robota
ocenjena iz pospeskometra Se bolj podvrzena napaki zaradi Suma kot Zziroskop.
Ocenjujemo, da bi s pomocjo ziroskopa ali pospeskometra tezko dovolj natancno
ocenili lego robota za namen popravljanja popacenih meritev razdalj ds(i) ter
kotov 0,(7). Za oceno relativne lege robota pa bi lahko uporabili tudi kaksen drug
senzor, ki podaja informacijo iz okolja (npr., ultrazvocni senzor razdalje, stereo
kamera). Vendar ocenjujemo, da bi bilo tudi s pomocjo teh dveh senzorjev dokaj

tezavno dolociti lego robota dovolj natanéno za namen popravljanja popacenih



40 Korekcijski del EKF-a

meritev LRF-a.

V kolikor se zelimo izogniti omenjeni korelaciji med Sumoma iz predikcijskega
ter korekcijskega dela, lahko popacene meritve LRF-a zaradi konc¢ne hitrosti vr-
tenje zrcala senzorja v okviru EKF-a upostevamo kot sledi. Za oceno parametrov
premic ter njihovih kovarianc lahko uporabimo metodo ortogonalnih najmanjsih
kvadratov (3.23, 3.34), ki bo predstavljena v nadaljevanju. Pri tem popacene me-
ritve LRF-a vzamemo v obzir z vecanjem ocen vnaprej podanih varianc razdalj
ter kotov laserskih zarkov o ter o (3.35). Varianci o in 07 nastopata v kova-
rian¢ni matriki C,,, (3.35) s pomocjo katere se izracunajo kovariance parametrov
premic. 7 veCanjem varianc razdalj ter kotov laserskih zarkov O'Zj ter agj torej

vplivamo na povecanje kovarianc ocenjenih parametrov premic iz okolja.

3.3 Identifikacija parametrov premic

Daljice iz okolja so dolocene iz odbojnih tock senzorja LRF tako, kot je to prika-
zano tudi v predhodnem diplomskem delu [51]. Tam smo algoritem za dolocanje
daljic iz okolja testirali na simulatorju, v tem delu pa bomo ta algoritem preiz-

kusili na mobilnem robotu v realnem okolju.

Pri dolo¢anju mnozic tock, ki ustrezajo daljicam oziroma ravnim segmentom
v okolju, je potrebno upostevati problem vidljivosti okolja. Problem vidljivosti je
prikazan na sliki 3.2. Razdalje med zaporednimi tockami odboja (D 4 na sliki 3.2),
pri katerih je kot med pripadajoc¢imi laserskimi zarki ter opazovanim segmentom
iz okolja blizu 90°, so zelo majhne (nekaj centimetrov). Nasprotno so razdalje med
zaporednimi tockami (Dp na sliki 3.2) zelo velike (nekaj metrov), ¢e je kot med
pripadajocimi laserskimi zarki ter ravnim segmentom majhen. Ker sta sosednji
tocki odboja, ki lezita na isti premici iz okolja, med seboj zelo oddaljeni, je med
njima veliko ne-zaznanega okolja. Tam bi na primer lahko bil zacetek Sirokega
hodnika (slika 3.2). Zato so za tocke, ki pripadajo daljici, izbrane le zaporedne
tocke pri katerih je razdalja med dvema sosednjima tockama dovolj majhna, kot

bo to prikazano v nadaljevanju.

Najprej so vse izmerjene tocke iz koordinatnega sistema LRF-a (osi zp, ter y;,,
slika 2.1) pretvorjene v koordinatni sistem robota (osi xg ter yr). Razdalja med

izhodiscem koordinatnega sistem LRF-a ter izhodis¢em koordinatnega sistema
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robota znasa priblizno 15¢m. Nato so vse zaporedne tocke

ds(m) cosb5(m),

Xposn (M)

(3.18)
Yposn(m) = dg(m) sins(m), m=1,...,Np,

pri katerih je prislo do odboja zarka (ds(m) < Rprr) zdruzene v mnozice; preo-
stale tocke (ds(m) > Rrrr) pa so zavrzene. Rprp oznacuje doseg LRF-a (npr.,
80m pri Sick LMS200). Vsaka mnozica tock je potem razdeljena v ve¢ mnozic
tock, ce je razdalja med dvema zaporednima tockama vecja od praga Tg. Prag
Ts je v doloc¢enem okolju nastavljen hevristicno glede na pricakovano najmanjso
razdaljo (npr., 15cm), ki je potrebna za razloc¢itev med dvema razlicnima zapo-
rednima daljicama oziroma ravnima segmentoma v okolju. Tukaj se uposteva ze
opisan problem vidljivosti, saj vsaka izmed zaporednih tock, ki lezijo na isti pre-
mici iz okolja z razdaljo med dvema sosednjima tockama vecjo od praga Tg, tvori
svojo mnozico. Mnozice, ki vsebujejo samo eno tocko odboja, pa so zavrzene v na-
slednjem koraku. Ce je v neki mnozici manj kot Ny, tock, je mnozica zavrzena.
Npnin, je minimalno stevilo tock potrebnih za izra¢un parametrov daljice (npr.,
Npin, = 5). 2 tocki ze definirata daljico, vendar je potrebno zaradi suma LRF-a

za zanesljivo oceno parametrov daljice iz okolja upostevati ve¢ tock.

Vsaka mnozica tock s; = (x,y) je nato z algoritmom razdeli-in-zlij [45, 2, 51]
razdeljena v ve¢ zaporednih mnozic, kjer vsaka mnozica tock ustreza doloc¢eni

daljici oziroma ravnemu segmentu v okolju. OpisSimo algoritem razdeli-in-zlij po
korakih.

1. korak: Mnozica tock s; sestoji iz N tock. Vstavi s; v seznam L.

2. korak: Izracunaj parametre premice za naslednjo mnozico s; iz seznama L.

Premica je definirana z robnima tockama mnozice s;.
3. korak: Dolo¢i tocko P z najvecjo razdaljo dp od premice.
4. korak: Ce je dp manjii od praga, nadaljuj (pojdi na 2).

5. korak: Sicer razdeli s; pri P v s;1 in s;0, zamenjaj s; v L z s;;1 in $;2, nadaljuj

(pojdi na 2).

Algoritem bolj nazorno opise primer na sliki 3.6, ki ga povzemamo iz predhodnega

diplomskegas dela [51] kot sledi. Najprej se poisce tocka P z najvecjo razdaljo
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S

Slika 3.6: Grupiranje tock v mnozice, ki ustrezajo daljicam.

d,. Ker je d, vecji od praga, pri tocki P mnozico tock razdelimo na dve mnozici.
V naslednjem koraku za obe mnozici pois¢emo tocki P. Ker je pri prvi mnozici
razdalja d, manjsa od praga, ta mnozica tock Ze ustreza daljici. Pri drugi mnozici
je razdalja d, vecja od praga, zato to mnozico razdelimo na dve mnozici. V
naslednjem koraku za drugo in tretjo mnozico Se ne vemo, ali ustrezata daljici.
Zato za obe mnozici spet pois¢emo tocki P, in ker sta razdalji d, manjsi od praga,
tudi druga in tretja mnozica ustrezata daljici. Tako je postopek konc¢an, saj vse
tri mnozice ustrezajo daljicam. Ce je v dolo¢eni mnozici tock (x,y), ki ustreza
daljici, manj kot N,,;, tock, je le ta zavrzena. Mnozica tock daljice (x,y) je prav
tako zavrzena, Ce je dolzina daljice manjsa od praga T, (npr., 10cm). Algoritem
razdeli-in-zlij je glede na primerjavo algoritmov za dolocitev daljic iz posnetkov
okolja narejenih z LRF-om [45] hiter in natancen. Poleg parametrov premic je z
omenjenim algoritmom mozno dolociti tudi robne tocke daljic. Parametri premic
so pogosto izracunani z uporabo Hough-ovega transforma [46, 21, 48, 24], vendar
je le ta racunsko bolj zahteven hkrati pa rezultat algoritma ne vkljuc¢uje robnih
tock daljic, kar je pomembna informacija za lokalizacijo in gradnjo zemljevida

okolja.

Vsaka mnozica tock (x,y), ki pripada daljici, je glede na koordinate robota
reducirana v parametra normalne enac¢be premice r in ¢ ((3.2), slika 3.3) ter
v robni tocki daljice. Ce mnozica tock (x,y) pripada navpi¢ni daljici, parame-
tri premice ne morejo biti izracunani direktno po metodi najmanjsih kvadratov.
Razlog za to je sledec. Rezultat metode najmanjsih kvadratov sta oceni dveh pa-
rametrov eksplicitne enacbe premice. V tej obliki pa navpi¢na premica povzroci,
da gre parameter naklona premice proti neskon¢nosti. V izogib tej problematiki
je najprej v grobem ocenjen naklon premice. Naklon je ocenjen iz robnih tock

(Tay, Tay) in (Tb,, Tb,) mnozice (X,y). Ce je absolutna vrednost naklona veéja
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od 1
|Ta, — Tb,| > |Ta, — Th,|, (3.19)

so tako kot v predhodnem diplomskem delu [51] vse tocke iz mnozice (x,y) za-
vrtene za kot —7. Na ta nacin je ocenjevanje parametrov s pomocjo najmanjsih
kvadratov dobro pogojeno, saj se v najslabsem primeru ocenjuje parametra eks-
plicitne enacbe premice, ki ima naklon 1. Tocke so zavrtene tako, da je vektor x

zamenjan z vektorjem y, vektor y pa z vektorjem —x.

Mnozica tock (x,y), ki pripada daljici, je nato reducirana v parametra nor-

malne enacbe premice glede na koordinate robota 7 in ¢ (3.2) kot sledi

(3.20)

0 = [k, &)T = (UTU)- Uy,

~

r(ky, &) = ALsign(él), (k) = arctan2(sin(i(ky)), cos(ih(ky))),
VEE+1 821)
sin(u(h)) = “EUD - cos(y(h)) = ——

= , ——=sign(),
\kE+1 \V kP41

kjer n oznacuje stevilo tock, ki pripada daljici. k, in ¢ sta parametra eksplicitne
enache premice yr = k;-xr+c; ocenjena z metodo navadnih najmanjsih kvadratov
(cLSQ-classic LSQ). Oba parametra sta potem pretvorjena v parametra normalne
enacbe premice r(k;, &) in ¢(k;) (3.21). Funkcija arctan? je stiri kvadrantna arkus

tangens funkcija

arctan(||ya|’) * sign(Ya), z, > 0;
Lq
77 .
arctan2(yq, x,) = 5 % 5i91(Ya), Tq = 0; (3.22)
(m — arctan( ||ya|’ ) * sign(ya), x4 <O.
\ a

Ce je bilo zadosteno pogoju (3.19), so bile vse tocke, ki pripadajo daljici,
zavrtene za kot —Z. V tem primeru je potrebno izracunanemu kotu ¢ (3.21)
pristeti kot 7, da dobimo pravilno oceno parametra premice. Izracunan parameter

r (3.21), ki pomeni razdaljo premice od koordinatnega izhodisca (Figure 3.3 a) ni
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odvisen od rotacije tock daljice in zato ostane nespremenjen. Robni tocki daljice
lezita na ocenjeni premici in sta izracunani tako kot v predhodnem diplomskem
delu [51]. xp koordinata robne tocke daljice je enaka xp koordinati robne tocke
(T'z, Ty) iz mnozice (X,y). yr koordinata robne tocke daljice pa je izra¢unana
iz koordinate T'x ter iz ocenjenih parametrov eksplicitne enacbe premice k; ter ¢
(3.21). Ce ima premica velik naklon oziroma, ¢e je zadoi¢eno pogoju (3.19), je
potrebno za doloc¢itev relavantne robne tocke daljice izbrati koordinato Ty robne

tocke iz mnozice (x,y) ter iz nje izracunati xx koordinato robne tocke daljice.

Parametra normalne enacbe premice r; in 1; ((3.2), slika 3.3) sta lahko
izracunana tudi z zelo pogosto uporabljeno metodo ortogonalnih najmanjsih kva-
dratov [22]. To metodo v nasem delu poimenujmo s kratico oLSQ (orthogo-
nal LSQ). Parametra r* in ¢*, ki minimizirata kriterijsko funkcijo E(r 1) =

SOV (= x(3) cos(1h) — y(i) sin(t)))? sta izracunana kot sledi

[ r* ] B zcos(*) + ysin(Y*) ] a
ol Larctan(<—22z B
' ) (3.23)
N [fl(x(l)vy(l)a ,X(n),y(n))
f2<x(1)7Y(1)’ 7X(n)aY(n))
P= SRR g= SRR S = YLL0) -9
(3.24)

Sy = Zle(Y(J) - 9)% Say = Z;;l(X(J) —z)(y(j) — 9)-

3.4 Ocena kovarianc parametrov premic

Poleg vektorja parametrov premic [r;, ¥;]7 (3.2), je potrebno za izvrsitev korek-
cijskega dela EKF-a izracunati tudi kovarianéno matriko tega vektorja (glej tudi
(3.9, 3.10))

var(r)  cov(r,)

C= cov(,r)  wvar(y)

(3.25)

Kovarian¢na matrika sestoji iz varianc obeh parametrov premice ter iz kovariance

med obema parametroma. Te variance in kovariance je potrebno upostevati, ker
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sum na laserskih meritvah razdalj ds(m) ter kotov 05(m) vpliva na oceni obeh

parametrov premice.

Tukaj bomo predlagali metodo za ocenjevanje kovarianc obeh prametrov pre-
mic, ki izhaja iz navadnih najmanjsih kvadratov (cLSQ). Najprej je potrebno
izracunati kovarianéno matriko vektorja parametrov eksplicitne enac¢be premice
[k, &) (3.20). Napaka med yg koordinatami tock daljice (x, y) ter ocenjeno
premico izhaja iz suma LRF-a. Ce predpostavimo, da je ta napaka beli sum,
lahko kovarianéno matriko vektorja parametrov premice [k;, &7 glede na teorijo

najmanjsih kvadratov izracunamo kot

Uar(l%l) cov(l%l, )

Ce = var(y(7))(UTU) ! = / ’
(y(1)(U7U) cov(er ) var(@) (3.26)
var(y(j)) = Zj:l(Y<j> - y()) C9G) = i x(j) + &, (3.27)

n—1

kjer je var(y(j)) varianca vertikalne napake med tockami daljice (x(j), y(j))
(j = 1, ..,n) in ocenjeno premico s parametri k in &. Ker je y(4)
izratunan iz x(j) koordinate, je varianca var(y(j)) izracunana iz obeh karte-
zijskih koordinat tock odboja (x(j), y(7)). Ti dve koordinati sta izracunani kot
(ds(j) cosbs(j), ds(j)sinby(y)) (3.18), zato sta negotovost pri merjenju razdalje
ds(7) z LRF-om kot tudi negotovost kota 6,(j) vkljuceni v varianco vertikalne na-
pake var(y(j)). Ob poznavanju varianc in kovariance med parametroma premice
k; in ¢ lahko z linearizacijo obeh enach iz (3.21) ocenimo variance in kovarianco
med parametroma r in

()

Aa, A D A (3.28)

(9’/“(];‘[,61) (97”(];’1,61)
~ —Akl _|_ - ' 7
ak?l

A
" Ok, e,

kjer so Ac¢;, Ak;, Ar in At odstopanja od vrednosti l%l, ¢, v in ¥. Prva dva

parcialna odvoda sta

Or(ky, &) —éiky .
K, = = sign(é),
Ok; 7.2 7.2
\ 2+ 1(kE+1)
) : : (3.29)
o or(k;, &) B sign(é;)

Ocy \/l%f+1.
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Slika 3.7: Vrednosti funkcije ¢ (k;) na intervalu k;, € [—1, 1] pri & > 0 ter pri
él < 0.

Ob upostevanju definicije arctan2 funkcije (3.22) in parcialnega odvoda

1
|sina (k)| 1 — ky > 0;
0 arctan |cosw(k§)| B 0 arctan = klg ey 1 ; (3.30)
kP +1 '

sledi

K, — O(k) _ sign(ér)
v Ok, k241

(3.31)

Na sliki 3.7 so narisane vrednosti funckije (k) (3.21) v odvisnosti od naklona
premice k; € [—1, 1] pri ¢ > 0 ter pri ¢ < 0. Opazimo, da je funckija w(l%l)

zvezna, zato je tudi njen odvod (3.31) zvezen.
Statisticne lastnosti variance in kovariance so
var(a, X, + b,Y,) = a?var(X,) + b*var(Y;) + 2a,b, - cov(X,,Y,),
cov(a, X, +b,.Y,, ¢,W,) = a,c, - cov(X,., W,.) + b.c, - cov(Y,., W,.), (3.32)
var(X,) = cov(X,, X,), cov(X,,Y,) = cou(Y,, X,),

kjer so X,, Y, in W, nakljucne spremenljivke, a,, b, in ¢, pa so konstante. Z

upostevanjem priblizkov Ar in At (3.28) ter statisticnih lastnosti (3.32) lahko
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izpeljemo ocene varianc in kovarianc med parametroma premice r in

var(y) = Kikvar(/%l),
var(r) = K2var(k) + K2var(é) 4+ 2K, K. - cov(ky, &), (3.33)

cov(r, ) = KTkK¢kvaT(l%l) + Ko Ky, - cov(l%l, &), cov(v,r) = cov(r,v).

us

Ce je bil pogoj (3.19) izpolnjen, so bile vse tocke daljice zavrtene za kot — 5

Potem sta bila izracunana parametra r in ¢ (3.21) in njihove kovariance (3.33).
Da smo dobili pravilen parameter premice, je bilo potrebno k izracunanemu kotu
v (3.21) pristeti kot 7. Izracunan parameter r pomeni razdaljo premice do koor-
dinatnega izhodisca (slika 3.3). Vrednost tega parametra je neodvisna od vrtenja
tock in zato ostane nespremenjena. Zato tudi varianca parametra ostane nespre-
menjena oziroma enaka ze izra¢unani varianci var(r) (3.33). Varianca pravilnega

kota var(y+ %) je prav tako enaka ze izracunani varianci var(v) (3.33), saj velja

™

var (3

) = 0. Ker velja covar(r, ) = 0, pa je tudi kovarianca covar(r, ¥ + %)

enaka ze izracunani kovarianci covar(r, 1) (3.33).

Ce sta prametra normalne enacbe premice premice r* in ¢* (slika 3.3) izracuna
po metodi ortogonalni najmanjsih kvadratov (3.23, 3.24), potem lahko kova-
riancno matriko teh dveh parametrov (3.25) glede na referenco [22] izra¢unamo
kot sledi.

n

C* =) (AjB))Cy,(AB)", (3.34)
j=1
2 oh  of
C = Udj 0d; 0, A — 6x(;) ay(;‘) (3 35)
my 9 ) i O fo Ofs , .
O'Gj d; 0'9]_ %) 350
ai%) = cosgp*) — Zcos(P*)A;(2,1) + geos(¥*)A;(2, 1),
Dh = =) s (1) As(2,1) + Jeos(¥) Ay (2, 1),
afr _ G=y(7)(S,2—5,2)+25y(z—x(j))
8x(§) o (Syy2—512)2+453y ) (3.36)

afs _ (@=x(5))(S,2—5,2) =282y (—y(5))
Ay (4) (Sy,2—5,2)%+4S3, ’

: (3.37)

ads(j)  90s(4)

%ﬂ(lj) %9&) _ cosbs(7) —ds(j)sinbs(7)
dg> 992 sinds(7)  ds(j) cosbs(j)
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[x(j) ] _ [ d, (j) cos(6,())) ] N [ 91(ds(1).6:(7)) ] | (3.38)

d.()sin(0,(7) | | 92(ds(5), 85(5))

C,,, oznacuje kovariantno matriko tocke odboja v polarnih koordinatah
[ds(7),0s(7)], ki je rezultat meritve z LRF-om. Polarne koordinate [ds(j), 05(7)]
so transformirane (3.38) v kartezijske [x(j), y(j)] z relacijama ¢; in go. B; je ma-
trika parcialnih odvodov transformacij g; in g» glede na polarne koordinate. A;
pa je matrika parcialnih odvodov funkcije f = [f1, f2] (3.23) glede na kartezijske

koordinate. Cleni Z, 7, S,z, S,z ter Sy, so definirani v enacbi (3.24).

3.5 Ocena racunske zahtevnosti kovarianc parametrov

premice

Za resitev problema lokalizacije ali problema SLAM je potrebno ob vsakem tre-
nutnem posnetku okolja z LRF-om za vsako daljico iz lokalnega zemljevida, za
katero je najdena skladna daljica iz globalnega zemljevida, izracunati dva para-
metra premice [r;, 1;]7 ter njuno kovarianéno matriko. Tako algoritem SLAM kot
algoritem lokalizacije morata tec¢i v realnem casu. SLAM je poznan kot racunsko
veliko bolj zahteven algoritem. Zato racunska ucinkovitost istih algoritmov, ki so
implementirani v lokalizacijskem in SLAM algoritmu, v SLAM-u igra pomemb-
nejso vlogo kot v lokalizaciji. V prejsnjem poglavju smo predstavili predlagano
metodo za ocenjevanje kovarianc parametrov premic iz okolja, ki temelji na na-
vadnih najmanjsih kvadratih (cLSQ), ter metodo, ki izhaja iz ortogonalnih naj-
manjsih kvadratov (oLSQ) [22].

V tem poglavju bomo primerjali racunsko zahtevnost obeh metod. Rac¢unsko
zahtevnost vsake metode bomo analizirali s Stetjem vseh elementarnih mate-
matiénih operacij, ki so potrebne za izracun parametrov premice r in ¢ (3.21) ter
njune kovarianéne matrike C (3.25). Te operacije so vsota, odstevanje, mnozenje,
deljenje, kvadratni koren, trigonometricne funkcije kosinus, sinus ter arkus tan-
gens. Elementarne operacije v istih ¢lenih, ki so uporabljeni veckrat, so stete le
enkrat. Algoritmi za izvrsitev operacij mnozenja, deljenja in kvadratnega korena
so na sodobnih racunalnikih optimizirani tako, da dosezejo casovno zahtevnost
operacije sestevanja in odstevanja. Vse te osnovne operacije so zato obravnavane

kot, da imajo enako Casovno zahtevnost, in so zato pri vsaki metodi (cLSQ in
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oLSQ) sestete skupaj. Cas za izracun funkcij kosinus, sinus in arkus tangens ter
cas za izvrSitev operacije mnozenja so bili izmerjeni na prenosnem rac¢unalniku
(1.4 GHz procesor, 256 Mb RAM) v programskem jeziku c++. Meritve so po-
kazale, da izracun funkcij kosinus in sinus v povprecju zahteva priblizno 4 krat
veC Casa kot izvrSitev operacije mnozenja. Izracun funkcije arkus tangens pa
v povprecju traja priblizno 8 krat dlje kot izvrSitev operacije mnozenja. Vsa-
kemu izrac¢unu funkcije kosinus ali sinus lahko torej v smislu ¢asovne zahtevnosti
pripiSemo 4 operacije mnozenja, vsakemu izracunu funkcije arkus tangens pa 8

operacij mnozenja.

Najprej analizirajmo racunsko zahtevnost metode, ki izhaja iz ortogonalnih
najmanjsih kvadratov. V tabeli 3.1 je prikazana racunska zahtevnost vseh clenov,
ki so potrebni za izrac¢un parametrov r in ¢ (3.23) ter njune kovarianéne ma-
trike C* (3.34). N,, pomeni ekvivalentno stevilo operacij, ki so potrebne za
izracun dolocnega matematicnega izraza ob upostevanju, da je vsak izracun funk-
cije kosinus (sinus) ali funkcije tangens ekvivalenten 4 ali 8 operacijam mnozenja.
Racunska zahtevnost je o¢itno odvisna od stevila tock daljice n (tabela 3.1). Ko-
variancna matrika tocke v polarnih koordinatah C,,, mora biti podana vnaprej
oziroma dolocena iz modela Suma LRF-a. Kovarianci med meritvijo razdalje ter

kota laserskega zarka cg4,9, in 09,4, (3.35) sta tukaj nastavljeni na nic, saj je kot

Tabela 3.1: Racunska zahtevnost metode, ki izhaja iz ortogonalnih LSQ, v primeru

nicelne in nenicelne variance kota laserskega zarka Jgj.

Neg
n krat matrike B; (3.37) 11n / 8n
n krat matrike A; (3.35, 3.36) 18n + 19
n krat (A;B;)C,,, (3.34) 16n / 8n
n krat (A;B;C,,,) * (A;B;)" (3.34) In
n — 1 matricnih sestevanj (3.34) 3n—3
%, . Sez, Sy, Sey (3.24) 12n—3
r*, U (3.23) 23
celotna racunska zahtevnost Cots1(n) = 69n + 36 /
Cosa(n) = 58n + 36
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Tabela 3.2: Racunska zahtevnost metode, ki izhaja iz navadnih LSQ.

Neg
var(y(j)) (3.27) 5n+1
matriéni produkt UTU (3.26) || 3n — 2
var(y(j)) = (UTU)7! (3.26) 10
Ko, Kye, Ky, (329, 3.31) 10
var (), var(r), cov(r,1) (3.33) 16
(UTU)~'UTy (3.20) n+4
r, ¥ (3.21) 13
celotna rac¢unska zahtevnost || Cis(n) =
12n + 52

v [29] predpostavljeno, da pri LRF senzorjih ni korelacije med meritvijo razdalje
ter kota. Sum na kotu laserskega zarka 6,(j) je v nekaterih ¢lankih zanemarjen
[5, 62, 9], medtem ko se v nekaterih clankih uposteva [2, 29, 64, 22]. Zato tuka]
upostevamo obe moznosti nastavitve variance kota laserskega zarka agj: primer
Suma z ne-nicelno varianco O'gj ter primer brez Suma oziroma primer z nicelno va-
rianco o*gj — (Orad)?. Ce je racunska zahtevnost nekega matematicnega izraza v
primeru brez Suma drugac¢na kot v primeru Suma, potem se racunska zahtevnost
pred znakom '/’ (tabela 3.1) nanasa na primer Suma, racunska zahtevnost za zna-
kom '/’ pa na primer brez Suma. Kovarianci oziroma ¢lena zgoraj desno ter spodaj]
levo v vsakem od matri¢nih matriénih produktov (A;B;C,y,,) * (A;B;)" (3.34)
sta enaka. Pri analiziranju racunski zahtevnosti produkta (A;B;C,,,) * (A;B;)"
((3.34), tabela 3.1) je zato upostevano, da je izrac¢unan samo eden izmed teh dveh
¢lenov. Ker sta tudi kovarianci covar(r, ¥) = C*(1,2) in covar(¢, r) = C*(2,1)
enaki, je v racunski zahtevnosti n — 1 sestevanj 2x2 matrik (3.34, tabela 3.1)
upostevano, da je izracunan samo eden izmed ¢lenov C*(1,2) in C*(2,1). Cys1(n)
oznacuje celotno rac¢unsko zahtevnost metode, ki izhaja iz ortogonalnih LSQ),
v primeru Suma z ne-ni¢elno varianco kota laserskega zarka O'gj. Cusa(n) pa
oznacuje celotno ra¢unsko zahtevnost v primeru brez Suma oziroma pri nic¢elni
varianci agj. Cois1(n) in Cyse(n) sta dobljeni s sestevanjem ekvivalentnih stevil

operacij (N,) vseh matematicnih izrazov, ki so prikazani v tabeli 3.1.

V tabeli 3.2 je prikazana racunska zahtevnost predlagane metode, ki izhaja



3.5 Ocena racunske zahtevnosti kovarianc parametrov premice 51

iz navadnih LSQ. Pri analiziranju racunske zahtevnosti izraza UTU (3.26) je

upostevano, da se le ta lahko zapise kot

Z?:l x(j)? Z?:l x(7)
> x() n

kjer sta ¢lena zgoraj desno ter spodaj levo enaka. V analizi racunske zahtevnosti

UtU = : (3.39)

izraza Ce = var(y(j))* (UTU) ™! (3.26) je upostevano, da je inverzija matrike di-
menzij 222 izra¢unana z matriko kofaktorjev ter determinanto. Ker sta kovarianci
cov(éy, k) = Ce(2,1) (3.26) ter cov(ky, ¢) = Ce(1,2) enaki, je upostevano tudi, da
je izra¢unan in pomnozen z varianco var(y(j)) samo eden izmed izven-diagonalnih
¢lenov 222 matrike (UTU)~'. Ce je pogoj (3.19) izpolnjen, je bila vsaka tocka
daljice (x(j), y(4)) (j =1, ...,n) zamenjana z zavrteno tocko (y(j), —x(j)). To
zahteva n odstevanj, kar je v tabeli 3.2 upostevano pri racunski zahtevnosti iz-
raza (UTU)'UTy (3.20). Pri racunski zahtevnosti ocenjevanja parametrov r in
¥ (3.21) je upostevan najslabsi primer racunanja funkcije arctan2(y,, x,) (3.22),
Yal

to je (m — arctan({2%)) * sign(y,). Pri tej racunski zahtevnosti je upostevano

‘xul
tudi, da je potrebno v primeru izpolnjenega pogoja (3.19) k izracunanemu kotu

s

Y (3.21) pristeti 5. Cis(n) (tabela 3.2) oznacuje celotno racunsko zahtevnost

metode, ki izhaja iz navadnih LSQ.

Kot zZe receno smo ¢asovno zahtevnost izracuna funkcije kosinus oziroma sinus
ter funkcije arkus tangens ocenili z uporabo prenosnega racunalnika (1.4 GHz pro-
cesor, 256 Mb RAM) relativno glede na ¢asovno zahtevnost operacije mnozenja.
Racunski zahtevnosti obeh metod (cLSQ in oLL.SQ) sta v tem primeru med seboj
primerjani relativno kot sledi

Cos1(n) 690 + 36
Cis(n) — 12n + 52

Coisa(n) 580 + 36

Criln) = Cis(n) — 12n+52°

CTQ(n) -

(3.40)

kjer se relativna racunska zahtevnost C,;(n) nanasa na primer Suma z ne-ni¢elno
varianco kota laserskega zarka agj, relativna racunska zahtevnost C,q(n) pa se
nanasa na primer brez Suma oziroma z ni¢elno varianco agj. Slika 3.8 prikazuje
relativni racunski zahtevnosti C,i(n) in Cye(n) kot funkeciji stevila tock daljice
n > 6. Ce so izracunani parametra premice ter njuna kovarianéna matrika iz
8 do 25 tock ali iz 25 do 200 tock, ima metoda cLSQ, ki izhaja iz navadnih
LSQ, v primeru Suma z ne-nicelno varianco kota laserskega zarka agj priblizno 4

do 5 ali 5 do 5.6 krat manj matemati¢nih operacij kot metoda oLSQ, ki izhaja
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Relativni racunski kompleksnosti Crl(n) in Crz(n)

6 T T T
Crl(n)
55 ' .
5 - -
< ;
N £ Crz(n)‘
) +
= n .
el
S
3 1 1 1
0 50 100 150 200

n: stevilo tock daljice

Slika 3.8: Relativni racunski kompleksnosti C,1(n) = %ﬁs—tfg) in Cra(n) = Cc"js—?s)l)

kot funkciji stevila tock daljice n > 6.

iz ortogonalnih LSQ. Racunska zahtevnost metode oLL.S(Q) metode je v primeru
Suma z nicelno varianco 03], = (Orad)? nekaj manjsa. Ce so izraéunani parametra
premice ter njuna kovarianc¢na matrika iz 9 do 50 ali iz 50 do 200 tock, ima cL.SQ
metoda v tem primeru priblizno 3.5 do 4.5 ali 4.5 do 4.7 krat manj matemati¢nih

operacij kot metoda oLSQ.

Za resitev problema lokalizacije ali SLAM je potrebno ob vsakem posnetku
LRF-a za vse daljice iz trenutnega zemljevida, za katere so najdene skladne daljice
iz globalnega zemljevida, izracunati vektorje dveh parametrov premic [r;, 1;]T
ter njihove kovarianéne matrike. Pokazali smo da se z uporabo navadnih LSQ
namesto ortogonalnih LSQ zmanjsa racunska zahtevnost pri ocenjevanju dveh pa-
rametrov normalne enacbe premice ter njune kovarianéne matrike. Povsem enak
algoritem za izra¢un teh parametrov premic ter njihovih kovarianénih matrik, ki

se uporabi v algoritmu za lokalizacijo, se lahko potem uporabi tudi v algoritmu
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SLAM, saj je le ta razsirjena razlic¢ica lokalizacijskega algoritma. Zato je ob upo-
rabi navadnih LSQ namesto ortogonalnih LSQ zmanjsanje racunske zahtevnosti v

SLAM algoritmu absolutno gledano povsem enako kot v algoritmu za lokalizacijo.

3.6 Statisticno vrednotenje toc¢nosti ocenjenih kovarianc

premice

V tem poglavju bomo primerjali tocnost obeh metod za ocenjevanje kovarianc
parametrov premice s pomocjo statisticne analize. Tri razlicne daljice iz okolja so
simulirane v okolju Matlab. Definirane so s parametri normalne enacbe premice
Te; N e, @ = 1,2,3 (tabela 3.3, 3.4 in 3.5) in koti laserskih zarkov 64(j) pri

resoluciji 1°. Daljice so dolo¢ene z n = 36 odbojnimi tockami.

Tabela 3.3: Tri daljice iz okolja, ki ustrezajo n = 36 odbojnim tockam.

Te1 = 2m, Yo = Frd, 0s(7): 60°, 61°, ..., 95°
Fes = 50m, e = 1305rd, 0,(j): 80°, 81°, ..., 115°

180
res = 10m, e = 1705 rd,  0,(j): 97°, 98°, ..., 132°

Za testiranje obeh metod za ocenjevanje kovarianc parametrov premice pred-

postavimo naslednji Sum LRF-a

05(]) = 9(]) + N<O’09j)7 ds(]) = d(]) + N(O7Udj)7 (341)

kjer 0(j) oznacuje resnicni kot laserskega zarka, N (0, 0g,) pa oznacuje normalno
porazdelitev Suma z nicelnim povprecjem in varianco napake kota laserskega zarka
03]_. d(j) je resnicna razdalja med senzorjem LRF ter simulirano daljico iz okolja
pri kotu laserskega Zarka 6(j). N(0,04;) oznacuje normalno porazdeljen Sum z
nicelnim povprec¢jem in varianco napake izmerjene razdalje aflj. Kovarianca med
meritvijo razdalje ter kota 04,6, (3.35) je v tem modelu ter v sledecih eksperi-
mentih nastavljena na ni¢, sa je kot v [29] predpostavljeno da pri LRF senzorju

ni korelacije med meritvijo razdalje ter kota.

Kot ze omenjeno, je napaka kota laserskega zarka 0,(j) v nekaterih ¢lankih

zanemarjena [5, 62, 9], medtem ko je v nekaterih ¢lankih upostevana [2, 29, 64,
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22]. Zato tukaj upostevamo dva primera nastavitve standardne deviacije kota
laserskega zarka oy,: primer Suma z oy, = 0.0017rad (tabela 3.5) ter primer brez
suma z 0y, = Orad (tabela 3.4). Standardna deviacija napake izmerjene razdalje
je nastavljena na o4, = 30mm (tabeli 3.4 in 3.5), kar je primerljivo z napako
pri merjenju razdalje z nasim LRF-om. Tukaj predpostavljamo da so standardne

deviacije a4, ter o, vseh tock daljice enake.

Eksperimenti ocenjevanja parametrov premice iz simuliranih tock odboja z
uporabo metode navadnih LSQ (cLSQ) ter metode ortogonalnih LSQ (oLSQ) so
ponovljeni Ny.-krat (npr., Ny, = 10000) za vsako od treh daljic iz okolja ter za
oba primera Suma. Parametri premice r, in ¢, (u = 1,..., Ny, ki so izra¢unani
z metodo cLSQ (3.20, 3.21) ter oLSQ metodo (3.23, 3.24), so v vsakem ekspe-
rimentu malo drugacni zaradi vpliva suma LRF-a (3.41). Standardni deviaciji

obeh parametrov premice ter njuna kovarainca so za obe metodi izracunane kot
sledi

Nt'r Ntr
Ore = R TN =) ou = 5 T (W — i), (3.42)

cov(ry, Pu) = 5= om (ry — i) * (by — tei); 1=1,2,3

in so prikazane v tabelah 3.4 in 3.5. Te statisti¢cno dobljene standardne deviacije
ter kovariance so uporabljene kot referenéne vrednosti za primerjavo toc¢nosti
obeh metod za ocenjevanje kovarianc parametrov premice iz ene mnozice tock, ki

ustrezajo daljici.

Najprej izracunamo standardni deviaciji o, = \/var(r), o, = \/var(y) ter
kovarianco covar(r,1) po metodi navadnih LSQ (3.33). Tukaj je varianca ver-
tikalne napake var(y(j)) (3.26) izracunana iz odbojnih tock kot je prikazano v
(3.27). Ce je varianca var(y(j)) izracunana iz zelo majhnega stevila tock daljice
(npr., 5), potem ocena te variance ni zelo to¢na. Ce poznamo tocno varianco
napake izmerjene razdalje o7 (3.35) ter variance napake kota zarka oj. (npr. iz
modela suma LRF-a), lahko boljso oceno variance vertikalne napake izra¢unamo
kot sledi
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Slika 3.9: Ocenjevanje variance vertikalne napake var(y(j)) iz vnaprej poznanih

varianc razdalje ter kota laserskega zarka 03], in O'gj.

var(y(j)) = —Z 04, s 0(5) + (¥p(J) = ¥oa(4)))*+

(3.43)
— Z Adgg Slne ( ) (yp(j) - y09(j)))27
L rcos 0s(7)
Xp(J) = cos 1 cos 0s(j) + sintp sin 0,(5)’
o) = ot (3.44)
P cos 1 cos 05(5) + sin ¢ sin 04(5)’
Youlj) = 7 — (xp(j) + 04, cosBs(j)) cos
7 sin )
Adro() = /35) + 530) = /T20(0) + 1) (3.45)

Varianca vertikalne napake var(y(j)) (3.43) je tukaj ocenjena iz variance napake
izmerjene razdalje 02]_ (3.35) ter variance napake kota zarka 03 za namen primer-
jave tocnosti metod cLSQ in oLSQ. P1 = (x,(j), ¥,(J)) (slika 3.9) je presecisce
med premico j-tega laserskega zarka z enacbo yr = tanfy(j)rr ter ocenjeno
premico iz okolja s parametroma r in ¢ (3.2, 3.21). y,a(j) je yr koordinata

tocke na ocenjeni premici (r, ¢) pri koordinati x,(j) + 04, cos0s(j) (slika 3.9).
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03]_ je varianca razdalje vsake odbojne tocke od resnicne daljice iz okolja v smeri
dolocenega laserskega zarka. (oq, sinfs(j)+ (y,(j) —¥0a(4)))? je varianca razdalje
j-te odbojne tocke od ocenjene daljice (r, ¥) v navpi¢ni smeri. Ta varianca je od-
visna od standardne deviacije izmerjene razdalje o4;, kota laserskega zarka 0(j)
in naklona ocenjene premice . Premica iz okolja je ocenjena iz n odbojnih tock
(ds(7), 0s(7)). Zato je za relevantno oceno tistega dela variance vertikalne napake
var(y(j)), ki izhaja iz napak na razdaljah ds(j), izracunano povprecje vseh n va-
tianc (o4, sin () + (7, (1)~ Yo ())? (3:43). P2 = (%p00(j),¥pmo(j)) (slika 3.9) je
presecisce med j-to premico laserskega zarka z enacbo yr = tan(0,(j)+0g, )z g ter
premico iz okolja s parametroma r in ¥ (3.2, 3.21). y,¢(j) je yr koordinata tocke
na premici iz okolja (7, ¢) pri koordinati x,(j)+Ad,g cos 6,(7) (slika 3.9). V lokali-
zacijskem algoritmu niso uporabljeni resni¢ni koti laserskih zarkov 6(j) (3.41) am-
pak koti zarkov 6,(j) (0°, ..., 180°) (slika 3.9). Zato je Sum na kotu laserskega zarka
s standardno deviacijo 0, tukaj upostevan kot napaka pri merjenju razdalje d,(j)
s standardno deviacijo Adyg (3.45). V enacbi (3.45) tocka Pl = (x,(5),¥,(4))
(slika 3.9) ustreza kotu laserskega zarka 64(j) (3.41), tocka P2 = (Xp00(J), Ypoo(J))
pa ustreza kotu 0,(j)+0g,. (Adyg(j)sinb0(j)+(y,(j)—yo0(j)))? je transformacija
standardne deviacije Ad,g(7), ki je v smeri j-tega laserskega zarka, v varianco v
navpicni smeri glede na ocenjeno premico iz okolja (r, 1) (slika 3.9). Ta varianca
je odvisna od standardne deviacije napake kota laserskega zarka oy, , kota laser-
skega zarka 64(j) in naklona ocenjene premice . Za relevantno oceno tistega
dela variance var(y(j)), ki izvira iz napak na kotih laserskih zarkov 6,(j), je
izracunano povprecje vseh n varianc (Adyg(j) sin0s(5) + (y,(5) —yo0(4)))?. Ce je
pogoj (3.19) izpolnjen, so bile vse tocke daljice zavrtene za kot —7. Zato morajo
biti v tem primeru v enacbah (3.43, 3.44) koti laserskih zarkov 64(j) zamenjani s
koti 04(j) — 5. Prav tako mora biti v teh enachah v omenjenem primeru ocenjen
parameter premice ¢ zamenjan s parametrom ¢ — 7. Tocnost ocenjene variance
vertikalne napake var(y(j)) (3.43) je odvisna od to¢nosti ocenjenih varianc razdalj
ter kotov laserskih zarkov o7, in o . Bolj tocna ocena variance var(y(j)) (3.26)
povzroci boljso oceno kovarianc parametrov premice var(r), var(y) in cov(r, )
(3.33). Variance napak pri merjenju vseh razdalj aflj ter variance napak na vseh
kotih laserskih zarkov agj morajo biti podane vnaprej iz predhodno ocenjenega

modela Suma LRF-a.

Kovariance parametrov premice so lahko ocenjene tudi z Ze opisano metodo,
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ki izhaja iz ortogonalnih najmanjsih kvadratov (3.35). Negotovosti na vhodu te

metode so variance napak pri merjenju razdalj Uflj ter variance napak na kotih

laserskih zarkov agj. Zaradi primerjave obeh metod (cLSQ in oL.SQ) obravna-
vajmo primer, ko so standardne deviacije kotov enake ni¢ oy, = Ord (tabela 3.4)
in ko standardne deviacije 04, niso podane vnaprej (npr., iz modela sSuma LRF-a).
Predpostavimo Se, da so variance Jflj vseh izmerjenih razdalj ds(7), ki ustrezajo
tockam daljice, enake. Varianca 02], (slika 3.9) je potem lahko ocenjena iz tock

daljice kot sledi

oh = g )~ R ) ) (346

kjer tocka (x,(j), y,(j)) ((3.44), slika 3.9) predstavlja presecis¢e med premico
j-tega laserskega zarka ter ocenjeno premico iz okolja s parametroma r in ¢ (3.2,
3.23).

V tabelah 3.4 in 3.5 so prikazani rezultati eksperimentov, kjer so bile stan-
dardne deviacije in kovariance parametrov premice r in v izrac¢unane po metodi,
ki izhaja iz navadnih LSQ, kot o, = \/W, oy = \/W in cov(r, 1)
(3.33) ter po metodi, ki izhaja iz ortogonalnih LSQ (3.34), kot o, = /C*(1,1),
op = /C*(2,2) in cov(r, ¥) = C*(2,1). Upostevali smo vse tri daljice iz okolja
(tabela 3.42) in oba primera Suma. Eksperiment za izrac¢un teh dveh varianc ter
kovarianc za vsako mnozico tock daljice je bil ponovljen Ny-krat (V. = 10000) z
istimi mnozicami tock daljice in z istima variancama aflj ter crgj iz modela Suma
LRF-a kot v eksperimentih za izracun referencnih standardnih deviacij o,,, oy,
in kovariance cov(r,, 1) (3.42). Standardni deviaciji o, in o, ter kovarianca
cov(r, 1) so v vsakem eksperimentu drugacne zaradi vpliva Suma na izmerjenih
razdaljah ter kotih laserskih zarkov (3.41). Za predstavitev tocnosti obeh me-
tod, ki izhajata iz navadnih ter ortogonalnih LSQ, so v tabelah 3.4 in 3.5 prika-
zana povprecja (povp(.)) in standardne deviacije (std(.)) Ny-krat (V. = 10000)
izracunanih standardnih deviacij o, in oy ter kovarianc cov(r, ). Standardne

deviacije std(o,), std(oy) in std(cov(r, 1)) (tabeli 3.4 in 3.5) so izracunane glede
na povprecja povp(o,), povp(oy) in povp(cov(r, 1)).
V tabelah 3.4 in 3.5 se povprecja povp(.) in standardne deviacije std(.) stan-

dardnih deviacij o, in oy ter kovarianc cov(r, 1) nanasajo na primer, ko sta

varainca var(y(j)) (metoda cLSQ) in standardna deviacija o4, (metoda oLSQ)
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v vsakem eksperimentu ocenjeni iz tock daljice. Povprecja a — priori : povp(.)
in standardne deviacije a — priori : std(.) (tabeli 3.4 in 3.5) pa se nanasajo
na primer, ko sta varianca var(y(j) (metoda cLSQ) in standardna deviacija oq,
(metoda oLSQ) ocenjeni iz varianc o} in oj , ki sta vnaprej (a-priori) podani iz
modela suma LRF-a. Ker je varianca Jflj (3.35) lahko ocenjena iz tock daljice
(3.46) samo v primeru Suma z nicelno standardno deviacijo kota laserskega zarka
oy, = Ord, so polja v tabeli 3.5, ki ustrezajo metodi ortogonalnih LSQ in primeru

Suma z ne-nicelno standardno deviacijo og, = 0.0017rd, prazna.

Ce sta varianca var(y(j)) (navadni LSQ, oba primera $uma) in varianca aflj
(ortogonalni LSQ, primer suma z oy, = Ord) ocenjeni iz tock daljice, so v si-
mulaciji (tabeli 3.4 in 3.5) standardne deviacije parametrov premice o, in oy, ter
kovariance cov(r, 1) primerljive z referen¢nimi standardnimi deviacijami o,.,, oy,
ter kovariancami cov(r,, ). Toénost varianc var(y(j)) (3.27) in oflj (3.46) je
odvisna od stevila tock daljice iz katerih sta ocenjeni. Posledi¢no je tudi to¢nost
ocenjenih standardnih deviacij o,, o, in kovarianc cov(r, 1) odvisna od stevila
tock daljice. Bolj to¢ni oceni varianc napak pri merjenju razdalje in kota laser-
skega zarka agj ter agj sta lahko podani vnaprej iz predhodno ocenjenega modela
suma LRF-a. Varianca var(y(j)) (3.43) za metodo, ki izhaja iz navadnih LSQ, je
potem tudi lahko bolj tocna, ¢e je ocenjena iz varianc aﬁj in agj. V simulacijskih
eksperimentih za ocenjevanje standardnih deviacij o,, o, in kovarianc cov(r, )
(tabeli 3.4 in 3.5) sta bili vnaprej (a-priori) podani oceni varianc aﬁj in agj na-
stavljeni na resni¢no vrednost (30mm)? in (0.0017rd)? ali Ord®>.  Rezultirajoce
standardne deviacije o,, 0, in kovariance cov(r, 1) ocenjene z metodama, ki iz-
hajata iz navadnih ter ortogonalnih LSQ, so v tem primeru blizje pripadajoc¢im
referencnim standardnim deviacijam 7, v, ter kovariancam cov(r, 1) kot v pri-
meru, ko sta varianci Jﬁj (oLSQ, Jgj = 0rd?) in var(y(j)) (cLSQ) ocenjeni iz tock
daljice. V omenjenih eksperimentih je to¢nost ocenjenih standardnih deviacij o,
oy ter kovarainc covar(r,1) v primeru Suma z ne-nic¢elno standardno deviacijo
kota zarka o9, = 0.0017rd (tabela 3.5) pri vsaki posamezni metodi (cLSQ ali
oLSQ) prakticno na isti ravni kot v primeru $uma z nic¢elno standardno deviacijo
o9, = Ord (tabela 3.4).

Pokazali smo torej rezultate tocnosti kovarianc parametrov simuliranih pre-

mic, ki so ocenjene z metodama cLSQ ter oLLSQ iz dokaj velikega Stevila tock
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Tabela 3.4: Primerjava to¢nosti obeh metod, ki izhajata iz navadnih (cLSQ) ter
ortogonalnih LSQ (oLSQ), v primeru suma z nic¢elno standardno devi-

acijo kota laserskega zarka oy, = Ord. Simulirane so tri razlicne daljice
iz okolja (7e;, Vei; 1 = 1,2, 3).

Tet; YPet Te2, Yea

cLSQ | oLSQ | cLSQ | oLsQ

oy, [mm] 7.8 7.9 11.9 11.9

poup(o,) [mm] 7.3 7.5 11.0 11.5

std(o,) [mm] 0.9 0.9 1.4 14

a — priori : povp(o,) [mm] 7.4 7.7 11.2 11.8

a — priori : std(o,) [mm)] 0.2 0.2 9%107* | 0.001
oy, [rd) 0.012 | 0012 [3%10*]3%10*
povp(oy) [rd] 0.012 0.012 | 3%107*| 3% 107"
std(oy) [rd] 0.001 0.001 | 4%1075 | 4%107°
a — priori : povp(oy) [rd] 0.012 0.012 || 3%107* | 3% 1074

a — priori : std(oy) [rd] 8x 1075 | 8x107% | 1077 1077
cov(ry, ) [mm % rd) —0.076 | —0.077 | —0.003 | —0.003
poup(cov(r, ¥)) [mm xrd] —0.068 | —0.071 || —0.003 | —0.003
std(cov(r, ¥)) [mm *rd] 0.017 0.018 | 8%107*| 8% 10~*
a — priori : povp(cov(r, ) [mm*rd] | —0.070 | —0.073 | —0.003 | —0.003

a — priori : std(cov(r, ¥)) [mm *rd] 0.003 0.003 107°¢ 107¢

Te3, VYes
cLSQ | oLSQ
oy, [mm] 7.9 7.9
poup(o,) [mm)] 7.2 7.9
std(o,) [mm] 1.0 1.0
a — priori : povp(o,) [mm)| 74 8.0
a — priori : std(o,) [mm] 0.006 0.006
oy, [rd] 4%107% | 4% 1074
povp(oy) [rd] 4%107% | 4x1071
std(oy) [rd] 61075 | 5x107°
a — priori : povp(oy) [rd) 4%1074 | 4x1074
a — priori : std(oy) [rd] 4%1077 | 4% 1077
cov(ry, y) [mm % rd) —0.003 | —0.003
poup(cov(r, ¥)) [mm xrd] —0.003 | —0.003
std(cov(r, ) [mm *rd] 7%107 | 7% 1074
a — priori : povp(cov(r, ¥)) [mm=*rd] | —0.003 | —0.003
a — priori : std(cov(r, ¥)) [mm*rd] || 5%107% | 5% 107°
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Tabela 3.5: Primerjava toc¢nosti obeh metod, ki izhajata iz navadnih (cLSQ) ter

ortogonalnih LSQ (oLSQ), v primeru Suma z ne-nic¢elno standardno

deviacijo kota laserskega zarka gy, = 17 x 10~*rd. Simulirane so tri

razlicne daljice iz okolja (7¢;, Vei; @ = 1,2, 3).

Tel, Yer Te2, Pe2
cLSQ | oLSQ | cLSQ | oLSQ
or, [mm] 7.7 7.7 269 | 26.9
povp(a,) [mm)] 7.3 / 28.7 /
std(o,) [mm] 0.9 / 4.0 /
a — priori : povp(o,) [mm] 7.5 7.7 29.5 26.9
a — priori : std(o,) [mm] 0.2 0.2 0.1 0.1
oy, [rd] 0.012 | 0012 [9x10*]9x10*
povp(oy) [rd] 0.012 / 8% 107 /
std(oy) [rd] 0.001 / 1074 /
a — priori : povp(oy) [rd] 0.012 0.012 || 8%107* | 9% 10~*
a — priori : std(oy) [rd] 7%107° | 8% 107° || 3% 1077 | 6% 1077
cov(ry, ) [mm * rd) -0.074 | -0.075 | —0.023 | —0.023
poup(cov(r, ¥)) [mm xrd] -0.068 / —0.022 /
std(cov(r, 1)) [mm xrd] 0.017 / 0.006 /
a — priori : povp(cov(r, ¥)) [mm=rd] | -0.070 | -0.074 | —0.022 | —0.023
a — priort : std(cov(r, ¥)) [mm *rd] 0.003 0.003 || 5%107° | 7% 107°
Te3, Wes
cLSQ | oLSQ
oy, [mm] 15.6 15.6
povp(a,) [mm)] 14.4 /
std(o,) [mm] 2.0 /
a — priori : povp(o,) [mm] 14.8 15.5
a — priori : std(o,.) [mm] 0.01 0.02
oy, [rd] 0.001 | 0.001
povp(oy) [rd] 81071 /
std(oy) [rd] 1074 /
a — priori : povp(oy) [rd) 8% 10—4 | 0.001
a — priori : std(oy) [rd) 251076 | 1%107°
cov(ry, y) [mm *rd] —0.015 | —0.015
poup(cov(r, ¥)) [mm xrd] —0.011 /
std(cov(r, ©¥)) [mm xrd] 0.003 /
a — priori : povp(cov(r, ¥)) [mm=rd] | —0.011 | —0.015
a — priori : std(cov(r, 1)) [mmxrd] | 4%1075 | 4% 1075
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n = 36. Obravnavajmo Se primer, ko so kovaraince ter parametri premice oce-
njeni iz manjsega Stevila tock n = 8 in ko so resni¢ne variance parametrov premic
velike. Ce je robot dale¢ stran od premice (prameter r je velik), je napaka pri oce-
njevanju parametra premice r (3.2, 3.21) lahko velika ze pri majhnih napakah na-
klona premice & (3.20). To lahko razberemo iz parcialnega odvoda K.y, (3.29), ki
predstavlja obcutljivost napake parametra premice r na napako naklona premice
l%l. Napako pri ocenjevanju parametra k; in napako pri ocenjevanju parametra
r lahko opiSemo z variancama var(k;) (3.26) in var(r) (3.33). Varianca napake
parametra k; v enachi (3.26) je posledica variance vertikalne napake var(y(5)), ki
odseva napako pri merjenju razdalje ter kota z LRF-om. Ce je absolutna vrednost
naklona premice vecja od 1, so zaradi boljse pogojenosti LSQ regresije vse tocke
daljice zavrtene za kot —7. Najvecja absolutna vrednost naklona ki je potem
1. Faktor K, (3.33) pri doloceni vrednosti prametra ¢, doseze najvecjo vrednost
pri vrednosti parametra lg:l = 0.707. Ce je robot dale¢ stran od premice iz okolja
(absolutna vrednost parametra ¢; je velika) in ¢e je absolutna vrednost parame-
tra k; blizu vrednosti 0.707, postane faktor K2 velik. V tem primeru majhna
varianca napake naklonu premice var(k;) povzroéi veliko varianco napake var (r).
Ker je vrednost parametra premice iz lokalnega zemljevida r (ali parametrov ko

ter ¢;) odvisna od lege robota v prostoru (slika 3.3), je tudi varianca napake tega

parametra var(r) odvisna od lege robota.

Simulirajmo premico iz okolja s parametroma normalne enacbe premice
re = 63m in ¢, = 125 x {g5rad, kar je ekvivalentno parametroma eksplicitne
enache premice k. = 0.7002 in ¢, = 76.9088m. To je primer, ko je robot dale¢
stran od ravnega segmenta oziroma daljice iz okolja (parameter premice r je zelo
velik) in kjer je naklon premice iz okolja k. blizu 0.707. Daljica je definirana s
koti laserskih zarkov 6,(j) = 85°,86°, ...,92°. Standardne deviacije napak razdalj
ter kotov, ki so izmerjeni z LRF-om, so v simulaciji nastavljena na isto vrednost
kot v predhodnih eksperimentih o4, = 30mm ter oy, = Ord. Pri uporabi metode
oLSQ je potrebno oceniti standardno deviacijo o4, (3.35), pri uporabi metode
cL.SQ pa varianco vertikalne napake var(y(j)) (3.27). V prvem primeru sta tako
standardna deviacija o4, (3.46) kot tudi varianca var(y(j)) (3.27) ocenjeni iz tock
daljice. V drugem primeru sta standardni deviaciji razdalje o4, ter kota oy, (3.35)
podani vnaprej in nastavljeni na resni¢ni oziroma simulirani vrednosti 30mm in

Ord, iz katerih pa je nato izrac¢unana Se varianca var(y(j)) (3.43). Slike 3.10, 3.11
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Slika 3.10: Rezultati ocenjevanja standardne deviacije premice o, = y/var(r) pri
uporabi metod cL.SQ ter oLLSQ), ko je daljica definirana z 8 tockami.

x 1072 0LIJ ocenjena s cLSQ %1072 Ow ocenjena z oLSQ
I yar(y(j)) ocenjenai i N Oy ocenjena iz
6 iz tock LRF-a 6 tock LRF-a
0 Oy e p?znana o Oy je poznana
5t vnaprej ) I 5f vnaprej
J— olpu'oc.:enjena m e qu ocenjena
statisticno statisticno

ok ‘ , ot ‘ ,

0 50 100 0 50 100
zaporedna Stevilka eksperimenta zaporedna Stevilka eksperimenta
Slika 3.11: Rezultati ocenjevanja standardne deviacije premice oy, = y/var(¢) pri

uporabi metod cL.SQ ter oLSQ), ko je daljica definirana z 8 tockami.
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Slika 3.12: Rezultati ocenjevanja kovariance parametrov premice cov(r, ) pri
uporabi metod cL.SQ ter oLLSQ, ko je daljica definirana z 8 tockami.

in 3.12 prikazujejo statisticno ocenjene oziroma referencne standardne deviacije

= \Jwvar(ry), oy, = y/var(iy,) ter cov(ry, ¥,) (3.42), ki so pri obeh meto-
dah izracunane iz N;. = 100 ocen parametrov premic r, ter ¥,. Na slikah pa so

prikazani tudi rezultati 100 eksperimentov ocenjevanja standardnih deviacij ter

kovarainc parametrov premice \/var(r), \/var(psi) ter cov(r, 1), ki so ocenjene
z metodama cL.SQ (3.33) ter oLSQ (3.34). Pri vsakem eksperimentu ocenjevanja
parametrov premic r, in v, (3.42) ter kovarianc parametrov premic z uporabo
metod cLSQ (3.33) in oLSQ (3.34) smo uporabili drug nabor posumljenih tock
LRF-a. Na slikah lahko vidimo koliksna so odstopanja ocenjenih standardnih
deviacij ter kovarianc premic od referen¢nih standardnih deviacij ter kovarainc v
primeru, ko sta varianca vertikalne napake var(y(j)) (clSQ, (3.27)) ter standar-

dna deviacija o4, (0LSQ, (3.46)) ocenjeni iz majhnega stevila tock daljice n = 8.

oqd .

Za primerjavo metod cLSQ ter oLSQ vpeljimo razmerje p = z-2-. p je raz-

merje med standardno deviacijo razdalje LRF-a o4, (3.46), ki je ocenjena iz tock
LRF-a, ter resnicno standardno deviacijo razdalje 30mm. Na slikah 3.10, 3.11

in 3.12 so pri treh eksperimentih, kjer so variance vertikalne napake var(y(j))
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(cLSQ, (3.27)) in standardne deviacije o4, (0LSQ, (3.46)) ocenjene iz 8 tock LRF-
a, obkrozene vrednosti ocenjenih standardnih deviacij ter kovarianc premice. Pri
metodi oLLSQ pa so poleg krogcev napisane tudi pripadajoce vrednosti razmerij
p=0.27, p=1.231in p = .66. Obravnavajmo originalno metodo cLSQ), kjer je va-
rianca vertikalne napake var(y(j)) (3.27) ocenjena iz tock LRF-a, ter originalno
metodo oLSQ, kjer je standardna deviacija razdalje o4, (3.35) podana vnaprej ozi-
roma ocenjena pred procesom loklizacije mobilnega robota. Zato predpostavimo,
da vnaprej podana standardna deviacija og4; odstopa od resnicne vrednosti stan-
dardne deviacije, ki je v simulaciji nastavljena na vrednost 30mm. Pri doloceni
zaporedni stevilki eksperimenta (slike 3.10, 3.11 in 3.12) so odstopanja ocenjenih
standardnih deviacij ter kovarianc parametrov premice od referen¢nih standar-
dnih deviacij ter referen¢ne kovariance pri obeh metodah prakticno identicna.
Obkrozeni rezultati ocenjevanja standardnih deviacij ter kovariance parametrov
premice pri uporabi originalne metode cLSQ so torej prakti¢no identiéni ob-
krozenim rezultatom pri uporabi originalne metode oLLSQ, kjer napake vnaprej
podanih standardnih deviacij razdalje o4, (3.35) znasajo (1 — 0.27) * 100 = 73,
(1.23 — 1) % 100 = 23 ter (1.66 — 1) * 100 = 66 odstotkov resni¢ne standardne

deviacije razdalje 30mm.

1z dela [30] v tem odstavku povzemamo priporocilo kako zagotoviti konsistenco
ocene kovarianéne matrike korekeije P(k) (3.7) v primeru napacne statistike suma,
ki nastopa v procesu. Zaradi netocno ocenjenih statisti¢nih lastnosti Suma, so
izracunane variance slucajnih spremenljivk ter njihove kovariance skoraj gotovo
napacne. Ocenjena kovariancna matrika korekcije 15(1{:) je konsistentna, ce velja

P(k)—P(k) > 0. lg(k) oznacuje resni¢no kovarian¢no matriko korekcije. Razliko
obeh matrik se da zapisati kot sledi [30]

P(k) — P(k) = (I - K(k)H(k))

K(k) in H(k) sta matrika ojacanj ter matrika prenosov Sumov, ki nastopata v

korekcijskem delu EKF-a (3.7). P(k) je ocena kovarianéne matrike predikcije

(2.4), ls(k) pa je resni¢na kovarianéna matrika predikcije. R(k) je ocena kova-

rian¢ne matrike izhodnega vektorja procesa (3.7, 3.9), R(k) pa oznacuje resni¢no

kovariancno matriko izhodnega vektorja. Zadosten pogoj, da je razlika matrik
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P(k) — lg(k) pozitivno definitna je naslednji

P(k) —P(k) >0 in R(k)— R(k) > 0. (3.48)

Prvi pogoj smo obravnavali Ze v prejsSnjem poglavju. Drugi pogoj pa zahteva, da
je ocena kovarian¢ne matrike izhodnega vektorja procesa R(k) (3.7, 3.9) konsi-
stentna oziroma, da je ocenjena negotovost izhodnega vektorja z(k) (3.3) vecja

ali enaka dejanski negotovosti tega vektorja.

Variance parametrov premic var(r) ter var(iy) predstavljajo diagonalne ¢clene
izhodne kovarian¢éne matrike EKF-a R(k) (3.9). Na slikah 3.10 ter 3.11 opazimo,
da so v primeru, ko so variance vertikalne napake var(y(j) (cLSQ, (3.27)) ter
standardne deviacije razdalje o4, (0LSQ, (3.46)) ocenjene iz tock LRF-a, stan-
dardne deviacije parametrov premice y/var(r) ter \/W tudi nizje od re-
ferencnih oziroma resnicnih standardnih deviacij /var(r,) ter \/var(iy). V
kolikor torej zelimo bolj konzervativno oceno izhodne kovarianéne matrike R.(k)
(3.9), lahko ocenjenim standardnim deviacijam premic y/var(r) ter \/var(y)

pristejemo doloceno vrednost, ki je ve¢ja od nic.

Pravkar opisan simulacijski eksperiment smo ponovili e pri parametrih nor-
malne enacbe premice r. = 3.3m in ¢, = rad. Daljico iz okolja smo simulirali
pri kotih laserskih zarkov 04(j) = 92°,93°,...,99°. Daljica je torej definirana z
n = 8 tockami, njena dolzina pa znasSa priblizno 40cm. Standardne deviacije
napak razdalj ter kotov, ki so izmerjeni z LRF-om, so v simulaciji nastavljene
na isto vrednost kot v predhodnem eksperimentu o4, = 30mm ter oo, = Ord.
V primeru, ko sta standardni deviaciji razdalje o4, (3.35) pri metodi oLSQ po-
dani vnaprej, sta nastavljena na resnicni oziroma simulirani vrednosti 30mm in
Ord. Pri metodi cLSQ pa je v tem primeru varianca vertikalne napake var(y(j))
(3.43) izracunana iz resni¢nih vrednosti standardnih deviacij o4, = 30mm ter
og, = Ord. Eksperiment ocenjevanja parametrov premice za izracun njihovih re-
ferencnih standardnih deviacij ter kovarianc je bil ponovljen NV;. = 100 krat, 100
krat pa je bil ponovljen tudi eksperiment ocenjevanja standardnih deviacij ter
kovarianc parametrov premice po metodah cL.SQ ter oLSQ. Slike 3.13, 3.14 ter
3.15 prikazujejo ocenjene negotovosti parametrov premic. Osredotoc¢imo se na re-
zultate ocenjevanja standardne deviacije \/W (slika 3.13) v prvem primeru,
ko sta standardni deviaciji razdalje ter kota o4, in 0p, pri metodah cLSQ (3.43)

ter oL.SQ (3.35) podani vnaprej (krogci). Osredotoc¢imo se Se na drugi primer,
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ko sta varianca vertikalne napake var(y(j)) (metoda cLSQ, 3.27) ter standardna
deviacija 04, (metoda oLSQ, 3.46) ocenjeni iz tock daljice (krizci). Opazimo da
so napake ocen standardnih deviacij \/W (slika 3.13) v prvem primeru kljub
temu, da sta standardni deviaciji razdalje ter kota nastavljeni na resni¢no vre-
dnost o4, = 30mm ter og, = Ord, skoraj tako velike kot v drugem primeru. Pri
metodah cL.SQ ter oLLSQ) torej nastavitev vnaprej podanih standardnih deviacij
razdalje ter kota o4, in 0y, na resnicno vrednost se ne zagotavlja tocnosti oce-
njenih standardnih deviacij \/W . Opazimo tudi, da so vrednosti ocenjenih
standardnih deviacij /var(r) (slika 3.13) tako v prvem kot v drugem primeru pod
vrednostma referen¢nih oziroma resni¢nih standardnih deviacij o, = \/m .
Konsistenca ocenjene izhodne kovarianctne matrike EKF-a R(k) (3.7, 3.9) torej
ni zagotovljena niti v primeru, ko sta pri metodah cLSQ ter oLLSQ standardni

deviaciji razdalje ter kota o4, in 0y, podani vnaprej in nastavljeni na resnicno

vrednost.
g, ocenjena s cLSQ o, ocenjena z oLSQ
1401 L var(y(i) ocenjenal| 1401 . Oy ocenjena
12 t‘?Ck LRF-a iz tock LRF-a
1207 o %€ p.oznana I 1201 o % je poznana |
vnaprej vnapre]
100 | i om: % ?c?njena I 1001 o, ocenjena ||
statisticno statisticno
_ 8o} _ 80
E + 1 E g ++
£ £ 0o &
o= 60 @33 o CC? ++ o~ 60 ® ®@+ o
s o o308
oF o " & 5 4970 9 &0
40 {5+ o 8 70 401@ + ¥
8 é | p: i@ &»' 81y
Genp ke I e i S
20 *;éf@ + O@LQ 30 4 20 @ﬁ? o + O, (}Q 3o @
O C O
0T ol it o S odde 54
0 ] of 1
0 50 100 0 50 100
zaporedna Stevilka eksperimenta zaporedna Stevilka eksperimenta
Slika 3.13: Rezultati ocenjevanja standardne deviacije premice o, = y/var(r) pri

uporabi metod cLSQ ter oLSQ. Daljica je definirana z 8 tockami.
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o, ocenjena s cLSQ o, ocenjena z oLSQ
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0.04 0.04
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zaporedna Stevilka eksperimenta zaporedna Stevilka eksperimenta
Slika 3.14: Rezultati ocenjevanja standardne deviacije premice oy = y/var(y) pri

uporabi metod cL.SQ ter oLSQ. Daljica je definirana z 8 tockami.
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Slika 3.15: Rezultati ocenjevanja kovariance parametrov premice cov(r, ) pri

uporabi metod cL.SQ ter oLLSQ. Daljica je definirana z 8 tockami.
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4. Eksperimentalni rezultati lokalizacije

4.1 Rezultati lokalizacije z uporabo EKF-a

V tem poglavju bomo nacrtan algoritem za lokalizacijo mobilnega robota, ki sloni
na EKF-u, uporabili na mobilnem robotu Pioneer 3-AT v strukturiranem okolju
znotraj stavbe. Mobilni robot Pioneer 3-AT je opremljen z enkoderji za meri-
tev kotnih hitrosti koles, Sick LMS200 laserskim senzorjem razdalj in prenosnim
racunalnikom. Lokalizacijski algoritem je implementiran v programskem jeziku

c++.

Za predikcijo lege robota (2.4) je uporabljen kinemati¢en model gibanja, ki je
prikazan v (2.1). V predikcijskem delu EKF-a je potrebno oceniti vhodno kova-
riancno matriko EKF-a Q(k—1) (2.4). Strukturo matrike Q(k—1) definiramo kot
je prikazano v (2.9). V poglavju 2.1.1 smo za konzervativno oceno parametra «
matrike Q(k—1) (2.9) izbrali priblizno obmocje vrednosti o > 0.12. Parameter «
nastavimo na vrednost 0.12. Parameter 6 matrike Q(k—1) (2.9) pa nastavimo na
vrednost 0.001. Ustreznost nastavitve vhodne kovarianéne matrike bomo testi-
rali z izvedbo eksperimenta lokalizacije mobilnega robota. Kovarianéno matriko

predikcijske ocene stanja P(k) (2.4) smo nastavili na zacetno vrednost kot sledi

(300mm)? 0 0
P(0) = 0 (300mm)2 0 |- (4.1)
0 0 (15°)2

V korekcijskem delu EKF-a kovariance parametrov vseh premic iz trenutnega
zemljevida okolja, za katere so najdene skladne daljice iz globalnega zemljevida,
sestavljajo izhodno kovaraianctno matriko EKF-a R(k) (3.7, 3.9). Daljica iz okolja
je opisana z ocenjenima parametroma normalne enacbe premice (3.21). Kovari-

ance parametrov premic oziroma elemente izhodne kovarianc¢ne matrike EKF-a

69
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ocenimo s predlagano metodo (3.33), ki izhaja iz navadnih LSQ. Z eksperimentom
lokalizacije bomo testirali uporabnost predlagane metode za ocenjevanje kovari-

anc parametrov premic za namen lokalizacije mobilnega robota s pomoc¢jo EKF-a.

Med eksperimentom lokalizacije smo robota peljali po sobi, ki ve¢inoma sestoji
iz ravnih sten in drugih objektov z ravnimi robovi. Na sliki 4.1a so prikazane
daljice iz globalnega zemljevida okolja. Prag, ki definira najvec¢jo mozno razdaljo
med dvema zaporednima tockama daljice, je nastavljen na vrednost Ts = 15cm
Minimalno Stevilo tock, ki Se definira daljico v trenutnem zemljevidu okolja, je
nastavljeno na vrednost N,,;, = 5. Prag, ki definira najmanjSo mozno dolzino
daljice, pa je nastavljen na vrednost T; = 10cm. Za iskanje skladnih daljic
iz lokalnega ter globalnega zemljevida smo uporabili strategijo, ki je opisana v
zadnjem odstavku poglavja 3.1. Za izbiro dveh najbolj podobnih daljic smo
torej uporabili pogoj (3.16). Za izbiro skladnih daljic pa smo uporabili kriterij
(3.17), kjer smo pragove nastavili na vrednosti 7, = 30%°cm?, Ty = (£)*rd® ter
T = 30%cm?. Parametra kinematicnega modela R in L (2.1, 2.2) smo ocenili
eksperimentalno na vrednosti R = 10.9¢m in L = 57.3¢m. Cas T v kinemati¢nem
modelu (2.1) je ¢as med dvema zaporednima posnetkoma okolja z LRF-om. Ta
¢as smo ob vsakem prihodu podatkov iz senzorja LRF v tok izvajanja algoritma

izmerili in je znasal okoli 100ms.

Robota smo vorzili s tangencialno hitrostjo okoli v(k) = 0.425m/s. Ko je
robot zavijal, je njegova kotna hitrost znasala priblizno w(k) = 41.5°/s, ko pa
se je vrtel okoli svoje osi (v(k) = 0m/s) pa w(k) = 59.5°/s. Slika 4.6 za vsak
casovni trenutek k prikazuje meritvi kotnih hitrosti levega ter desnega para koles
robota wr, (k) in wgr(k) (2.1, 2.2).

Sliki 4.1a in 4.1b prikazujeta lego robota x,(k) = [Z,.(k), 9.(k), ¢-(k)]" (3.6)
ocenjeno z EKF-om. To lego primerjamo z lego robota, ki je ocenjena z origi-
nalnim Pioneer 3-AT lokalizacijskim algoritmom. Prikazani legi, ki sta ocenjeni

z obema algoritmoma, se med seboj dobro ujemata.

Slike 4.2a, 4.2b in 4.3a za vsak casovni trenutek k prikazujejo standardne de-
viacije napake predikcijske ocene lege robota std(Z,(k)), std(g.(k)) in std(,(k)),
ki so dobljene iz pripadajoce kovarianéne matrike P(k) (3.7). Slike 4.2a, 4.2b in
4.3a prikazujejo tudi standardne deviacije napake korekcijske ocene lege robota
std(z,(k)), std(z,.(k)) ter std(p,(k)), ki so dobljene iz pripadajoce kovariancne
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Slika 4.1:

Pozicija robota
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O  Originalni Pioneer 3-AT lokalizacijski algoritem
ol +  EKF lokalizacijski algoritem: (Z,(k), 9 (k)) i
_ L -
i 5 ]
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Orientacija robota
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a4k +  EKF lokalizacijski algoritem: ¢,.(k) N

orientacija [rd]
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a) Primerjava med pozicijo robota (Z,.(k), y.(k)) ocenjeno z EKF-
om ter pozicijo ocenjeno z originalnim Pioneer 3-AT lokalizacijskim
algoritmom. b) Primerjava med orientacijo robota ¢,(k) ocenjeno z
EKF-om ter orientacijo ocenjeno z originalnim Pioneer 3-AT lokaliza-

cijskim algoritmom.
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Standardne deviacije pozicije robota v smeri koordinatne osi Xg

o o  predikcijki del EKF-a: std(Z, (k))
+  korekcijski del EKF-a: std(z,(k))

standardna devicija [mm]
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Standardne deviacije pozicije robota v smeri koordinatne osi Yo

7r o predikcijski del EKF-a: std(g,(k))
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Slika 4.2: a) Standardni deviaciji predikcijske ter korekcijske ocene pozicije ro-
bota std(Z,.(k)) in std(z,.(k)) v smeri koordinatne osi zg. b) Stan-
dardni deviaciji predikcijske ter korekcijske ocene pozicije robota

std(g,(k)) in std(g,(k)) v smeri koordinatne osi yg.
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Standardne deviacije orientacije robota
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Slika 4.3: a) Standardni deviaciji predikcijske ter korekcijske ocene orientacije
robota std(p,(k)) in std(p.(k)). b) Stevilo parov skladnih daljic iz

lokalnega ter globalnega zemljevida N (k) med eksperimentom lokali-

zacije.
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Meritve kotnih hitrosti na levem ter desnem paru koles

o levi par koles: wr, (k)
+  desni par koles: wr(k) |]

kotna hitrost [rd]

100 200 300 400 500
casovni trenutek k

Slika 4.4: Meritve kotnih hitrosti levega ter desnega para koles wy, (k) in wg(k).

matrike P(k) (2.4). Slika 4.3b prikazuje, da je bilo med eksperimentom stevilo pa-
rov skladnih daljic iz lokalnega ter globalnega zemljevida N (k) (3.3) v povprecju
dokaj veliko. Opazimo, da v trenutku k& = 220 robot ni nasel nobenega para
skladnih daljic (N (220) = 0), zaradi ¢esar korekcijski del EKF-a ni bil izvrsen. V
tem trenutku je bila zato korekcijski oceni lege robota pripisana aktualna predik-
cijska ocena X,(k) = X,(k) (3.6). Kovariancni matriki napake korekcije pa je bila
prav tako pripisana kovarianéna matrika napake predikcije P(k) = P(k) (3.7).
To je razvidno iz slik 4.2a, 4.2b ter 4.3a, kjer so v trenutku k& = 220 standardne
deviacije napake korekcije std(z,(k)), std(g.(k)) in std(¢,(k)) enake standardnim
deviacijam napake predikcije std(z,(k)), std(y,(k)) in std(@,(k)).

4.2 Rezultati lokalizacije z odometrijo
Izvedli smo tudi eksperiment lokalizacije, pri ¢emer smo lego robota ocenjevali le

s simulacijo kinemati¢nega modela gibanja (2.1), ki ima na vhodu meritvi kotnih

hitrosti levega ter desnega para koles wr (k) in wp(k) (slika 4.6). Parametra



4.2 Rezultati lokalizacije z odometrijo 75

kinemati¢nega modela R in L (2.1) sta nastavljena na isto vrednost kot v pravkar

opisanim eksperimentu R = 10.9cm in L = 57.3cm. Cas T v kinemati¢nem

Pozicija robota
3 T T T T T T
O  Originalni Pioneer 3—-AT lokalizacijski algoritem
2r +  Lokalizacija s kinematicnim modelom R

X [m]

Orientacija robota
5F T T T T T T T T
Originalni Pioneer 3-AT lokalizacijski algoritem
Lokalizacija s kinematicnim modelom

+ O

orientaicija [rd]

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
casovni trenutek k

Slika 4.5: a) Primerjava med pozicijo robota ocenjeno s simulacijo kinemati¢nega
modela ter pozicijo ocenjeno z originalnim Pioneer 3-AT lokalizacij-
skim algoritmom. b) Primerjava med orientacijo robota ocenjeno s
simulacijo kinemati¢nega modela ter orientacijo ocenjeno z original-

nim Pioneer 3-AT lokalizacijskim algoritmom.
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Meritve kotnih hitrosti na levem ter desnem paru koles

levi par koles: wr, (k)
8r +  desni par koles: wg(k) |]

kotna hitrost [rd]

50 100 150 200 250 300 350 400
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Slika 4.6: Meritve kotnih hitrosti levega ter desnega para koles wy, (k) in wg(k).

modelu (2.1) pa smo prav tako kot v predhodnem eksperimentu merili in je znasal
okoli 100ms. Robota smo vozili s podobno tangencialno ter kotno hitrostjo kot
v predhodnem eksperimentu. Sliki 4.5a in 4.5b prikazujeta lego robota ocenjeno
s kinematicnim modelom gibanja oziroma z odometrijo ter referencno lego, ki je
ocenjena z originalnim Pioneer 3-AT lokalizacijskim algoritmom. Iz prikazanih
rezultatov je razvidno, da se lega robota ocenjena z odometrijo po prvih nekaj
metrih voznje dobro ujema z referencno lego. Nato pa opazimo, da zaradi napake
v orientaciji robota od ¢asovnega trenutka okoli & = 300 naprej (slika 4.5b)

ocenjena pozicija odstopa od referencne pozicije (slika 4.5a).

Eksperimentalni rezultati torej potrjujejo, da lahko z integracijo informacije iz
enkoderjev ter senzorja LRF, ki je izvedena s pomocjo EKF-a, izboljSamo oceno

lege robota v primerjavi z lokalizacijo, ko je uporabljena le odometrija.



5. Sprotno ocenjevanje parametrov asime-

tricnega kinematicnega modela

5.1 Asimetricen ter simetricen kinematicen model gibanja

robota

Za predikcijo lege robota Pioeneer 3-AT smo v nasem delu uporabili kinematic¢en
modela gibanja robota (2.1, 2.2), ki ima na vhodu kotni hitrosti levega ter de-
snega para koles. S problematiko izbire primerne strukture kinemati¢nega modela
gibanja mobilnega robota Pioeneer 3-AT ter identifikacije parametrov modela so
se ukvarjali v delu [37]. V predhodnem delu [39] je bil izpeljan kinemati¢en model
gibanja za gosenic¢no vozilo, ki zavija z zdrsavanjem tako, da se leva gosenica vrti
z drugaé¢no hitrostjo kot desna. Avtorji so v [37] isti kinematiéni model uporabili
za dvokolesni mobilni robot Pioeneer 3-AT. Ta zavija z zdrsavanjem podobno
kot goseni¢no vozilo tako, da levi kolesi vrti z druga¢no hitrostjo kot desni. V
tem odstavku navajamo kinemati¢ni model gibanja robota predlagan v [37] kot
sledi. Koordinatno izhodisce sistema robota naj bo v geometrijskim sredis¢em
podrocja, ki je definirano s povrsinami stikov vseh gum s podlago (Slika 2.1).
Kinematicen model gibanja goseni¢nega vozila oziroma dvokolesnega robota Pio-
neer 3-AT je definiran z dvema tockama v koordinatnem sistemu robota IC' R; in
ICR, (slika 2.1) ter 8e z dvema multiplikativnima konstantama za tangencialni
hitrosti levega in desnega para koles. Efekt dinamike mobilnega robota je v kine-
mati¢nem modelu vpeljan s samo dvema tockama ICR; in IC'R,.. Lega teh dveh
tock se torej med gibanjem robota spreminja, vendar tocki lezita znotraj omeje-
nega obmocja pri zmernih hitrostih robota. Lega obeh tock je odvisna tudi od
terena po katerem se vozi robot ter od geometrijskih in mehanskih znacilnosti ro-
bota (porazdelitev mase, napihnjenost gum). Vecje kot je zdrsavanje koles robota,
dlje od robota v smeri koordinate xp lezita tocki /C'R; in IC'R, (Slika 2.1). Pri

7
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idealnem dvokolesnem robotu pri zavijanju ne prihaja do zdrsavanja zato ti dve
tocki sovpadata s tockama kjer se kolesi dotikata tal. Kinemati¢ni model gibanja
mobilnega robota Pioneer 3-AT, ki je predlagan v [37], je zato ekvivalenten kine-
maticnemu modelu gibanja idealnega dvokolesnega robota, pri ¢cemer je lega koles
idealnega robota definirana s tockama IC'R; ter IC'R, (Slika 2.1). Levo in desno
kolo ekvivalentnega dvokolesnega robota se vrtita z enako tangencialno hitrostjo
kot levi in desni kolesi robota Pioneer 3-AT. Ce je razporeditev mase robota ne-
enakomerna, je pritisk na posamezne gume razlicen in tam kjer je manjsi gume
bolj zdrsavajo. Zato sta v splosnem yg koordinati tock IC'R; ter IC'R, razliéni
od ni¢, vendar hkrati velja, da sta enaki [39]. Neenakomerno porazdeljena masa
robota oziroma razlicen pritisk na posamezne gume pa prav tako povzroci, da sta
absolutni vrednosti xg koordinat tock |z;cgr.| in |z7cr| v splosnem razliéni. To
je torej asimetricni kinematicni model. V kolikor sta yz koordinati tock enaki
ni¢, absolutni vrednosti xp koordinat tock pa enaki (x;cr = |Ticrr| = |TicRI]),
se kinematicni model imenuje simetri¢ni. Tedaj je razdalja med kolesoma ek-
vivalentnega dvokolesnega robota enaka L = 2z;0r. Kinematiéni model (2.1,
2.2), ki smo ga uporabili za nag mobilni robot, je v tem pogledu torej simetricen.
Parametre simetricnega kinemati¢nega modela so avtorji dela [37] identificirali
eksperimentalno. Ko se je robot peljal po asfaltu in pritisk v gumah ni bil zelo
visok je bil parameter x;cr ocenjen na 27.5¢cm. To ustreza razdalji med kolesoma
ekvivalentnega dvokolesnega robota L = 2x;0r = 55cm (2.1), kar je podobno
nasemu rezultatu L = 58.7cm oziroma L = 57.3cm. Parametre asimetricnega
kinematicnega modela pa so avtorji dela [37] identificirali z genetsko optimiza-
cijo na podlagi predhodnih eksperimentalnih podatkov dobljenih z veckratnimi
reprezentativnimi voznjami po prostoru (ne-sprotna optimizacija). Ko se je robot
peljal po asfaltu in pritisk v gumah ni bil zelo visok, je bila razlika med abso-
lutnimi vrednostmi ocenjenih parametrov |z;cr.| = 30.7cm in |x;0r| = 25.5¢m
priblizno 5¢m (merilo za asimetriénost), kar ni zanemarljivo. Pri voznji po betonu
(|zrers| = 29.0cm in |x;cp| = 27.7cm) je bila ta razlika manjsa. yr koordinati
tock ICR, ter ICR, sta bili vedno okoli —lem. Ce koordinatni sistem robota
premaknemo za —1lcm glede na os yg, lahko predpostavimo, da imata yr koor-

dinati tock ICR; ter ICR, vrednost Ocm. Tedaj lahko asimetricni kinemati¢ni
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model gibanja robota zapisemo kot sledi [37]
zr(k+1) =x.(k) + T *v(k) cos(p,(k)),
ol + 1) = o (k) + T 5 w(k) sin(i, (), (5.1)

er(k+1) = pr(k) + T xw(k),

v(k) = st (—arom * a0 (k) + z10R, * cqui(k)), (52)

wk) = frontmam (v (k) — aru(k)),

LICRr —TICRI
kjer parametra x;cg in Tiog, predstavljata xr koordinati tock ICR; ter IC'R,..
v, (k) ter (k) sta meritvi tangencialnih hitrosti levega ter desnega para koles. o
ter a,. pa sta multiplikativni konstanti za tangencialni hitrosti levega in desnega

para koles, ki sta odvisni od napihnjenosti gum.

5.2 Sprotno ocenjevanje parametrov asimetricnega mo-

dela s pomocjo EKF-a

Kot je razvidno iz vira [37] sta optimalni vrednosti parametrov asimetri¢nega ki-
nemati¢nega modela gibanja robota x;cg; in zcr, (5.1, 5.2) odvisni od podlage,
po kateri se pelje robot, razporeditve mase robota ter dinamike gibanja robota.
Optimalni vrednosti omenjenih parametrov se torej med gibanjem robota po pro-
storu lahko spreminjata. Zato v naSem delu predlagamo, da naj se med samim
procesom lokalizacije parametra asimetricnega modela x;ogr; in 2o, Ocenjujeta
sprotno. Na ta nacin pricakujemo, da bi se parametra lahko prilagajala razlicnim
podlagam in razlicnim porazdelitvam mase glede na levo ter desno stran robota.
V [18] so s pomocjo EKF-a podobno kot v nasem primeru ocenjevali lego vozila,
ki zavija kot avtomobil. Pri tem so z istim EKF-om kot dodatno spremenljivko

stanja sprotno ocenjevali tudi parameter kinemati¢nega modela (radij kolesa).

V kolikor bi na nasem mobilnem robotu za predikcijo lege uporabili asimetri¢ni
kinemati¢ni model gibanja (5.1, 5.2), bi lahko po istem kopitu, kot so v [18] oce-
njevali parameter kinemati¢nega modela, poskusili sprotno ocenjevati parametra
asimetricnega modela x;cog; in x7ogr,. Zapisimo enacbe ter matrike predikcijskega

dela EKF-a, kjer sta parametra x;cg in ;og, definirana kot novi spremenljivki
Stanja Xp(k) = [$r<k)> yr(k)a @r(k% xICRr(k)a xICRl(k)]T-
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Predikcijski del EKF —a

Predikcijo stanja izvedemo s simulacijo asimetricnega kinematicnega modela

gibanja robota kot sledi.

%,(k) = £,(%,(k — 1), u(k — 1)) :
Zp(k) = &,(k = 1) + T * 0(k — 1) cos(p,(k — 1)),
(k)

(5.3)
Ticpe (k) = Zrore(k — 1),
Tiem(k) = Zrom(k — 1),
{]<k - 1) - ifcm(kfl)ii‘fcm(kfl) (_‘%ICRI(]{; N 1> * OéTUT(k B 1)+
+Z)A§']CRT(]€ — 1) k Oéﬂ}l(k — 1)),
(5.4)

wk-1)= 1 (v (k —1) — aqu(k — 1)),

2rorr(k—1)—2roRri(k—1)

u(k —1) = [o,(k — 1), v(k — 1),

Kovarianéna matrika napake predikcije P (k) je ocenjena z enacho (2.4), pri ¢emer
se ustrezno spremenijo dimenzije ter vrednosti matrik P(k — 1), A(k), Q(k — 1)
ter W (k). Elementi matrike A (k) so naslednji.

— 8fai
Ai(k) = 5%, 61

1 0 A Ay A

(Rp(k—1),u(k—1))=>

0 1 Ass Aoy Ass (5 5)
A(k): 0 0 1 Asy Ass | s
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A13 = L 1) * (i’[cm(kﬁ — 1)Oér1}r<k' — 1)—

#rcrr(k—1)—Z1CcRI
—Z1orr (B — Daguy(k — 1))sin(op(k — 1)),

Ay = et (e (k — 1) — agon(k — 1)cos(@r(k — 1)), (5.6)

(#1cRr(k=1)=Z1CRI

A = el sk (—arvp(k — 1)+

(ZroRr(k=1)—2rcri(k—1)

+av(k —1))cos(p.(k — 1)),

Ags = jICRT(k_l)jjiIORl(k_l) * (_j‘rCRl(k a 1>arvr(k - 1)+

+&rcre (b — Dayu(k — 1))cos(¢r(k — 1)),

Tz k— . ~
Aoy = (§JICRT(k—lﬁjjli(’l();l)(k_l))Q x (v (k — 1) — aqu(k — 1))sin(or(k — 1)),
Ags = Te10R: (k=1) k—1 k—1))sin(@,(k — 1 (57
25 7 Grore(k—1)=2rcm(k—1))? * (_arvr( N ) T alvl( - ))Szn(%( - ))’
Az = (50101%(]ffl)zﬂi"[czal(k*l))2 * (_aﬂjr(k - 1) T alvl(k N 1))’

A35 = _A34 .

Oceniti je potrebno tudi vhodno kovarianéno matriko EKF-a Q(k—1). Q(k—
1) definiramo kot kovarianéno matriko vektorja napake n(k), ki zajema Sum na
vhodu v sistem in negotovosti pri ocenjevanju parametrov kinemati¢nega modela
gibanja robota. Doloc¢imo najprej clene vektorja napake n(k). Model napak

predikcijskih ocen parametrov Zrog- (k) ter Ziori(k) (5.3) definiramo kot sledi

Trepr(k — 1) = xrepe(k — 1) + Zrorem(k — 1),
rrerrt(k) = xropee(k — 1) = T x xpp(k — 1) =
ZTrere (k) = Zrore (b — 1) = 21opre(k) + Zropm(k — 1) + T x 2 (k — 1),

. . 5.8
Trem(k — 1) = zropue(k — 1) + Zrepm(k — 1), (5:8)

rrere(k) = xropn(k — 1) = Tep,(k— 1) =

Trer(k) = Trom(k — 1) = xrope(k) + Tropm(k — 1) + T x xp, (K — 1),

pri ¢emer ¢rka t (npr. x;orq(k — 1)) oznacuje resni¢no vrednost spremenljivke,
¢rka n pa Sum oziroma napako (npr. Z;ogrm(k—1)) ocene dolo¢ene spremenljivke

(npr. Zrogr(k —1)). Za vse nakljuéne spremenljivke z oznako n predpostavimo,
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da so to beli Sumi z ni¢elnim povprec¢jem ter normalno porazdelitvijo, kot je
zahtevano pri uporabi KF-a. Druga ter peta vrstica v (5.8) sta nakljuéna mo-
dela, ki opisujeta spremembo resni¢nih vrednosti parametrov x;cogr.(k — 1) ter
zrori(k — 1) pri prehodu iz ¢asovnega trenutka k — 1 v ¢asovni trenutek k. Pri
tem Sum xj,.,(k — 1) predstavlja hitrost spreminjanja omenjenega parametra v
enotah m/s in ga je zato potrebno mnoziti s ¢asom T, da dobimo spremembo
parametra v ¢asovnih enotah m. Tak nakljuéni model omogoca da se vrednosti
prametrov Zrcg-(k) ter Zrori(k) ocenjeni s pomocjo Kalmanovega filtra sprotno
prilagajajo resni¢nim vrednostim parametrov xcpqt(k) ter ziori(k) [18], ki se
med procesom lokalizacije lahko spreminjajo. Napake izmerjenih spremenljivk
T(k—1), v.(k—1) in vy(k — 1) ter ocenjenih prametrov «a, in «; pa definiramo
kot sledi

T(k - 1) = Ty(k — 1) + Tp(k — 1),

o, (k — 1) = g (k — Dope(k — 1) + ayn(k — Doyl — 1),

ek —1) = avvp(k— 1), ek —1) = ape(k — Dok — 1),

n(k — 1) = ayn(k — D)ok — 1), (5.9)

Oéﬂ]l(k — 1) = Oélt(l{? — l)Ult(/{Z - 1) + Oéln(k - 1)’[]1”(/{3 — 1),
8[(16 - 1) = O./ﬂ)l(k - 1), 5lt(k — 1) = Oélt(k? - 1)Ult(k — 1),

Eln(k’ — 1) = Oéln(k’ — I)Uln(k} — 1)

V kolikor bi napake izmerjenih spremenljivk v,.(k — 1) in v;(k — 1) ter ocenjenih
parametrov . in a; obravnavali posebej, bi imel vektor napak n(k — 1) dimenzijo
7 x 1, kovarian¢éna matrika tega vektorja Q(k — 1) pa 7 x 7. V kinemati¢nem
modelu (5.3, 5.4) opazimo, da spremenljivka v,.(k — 1) in parameter «, vedno
nastopata skupaj v produktu «,v,.(k — 1). Enako velja za spremenljivko v;(k — 1)
in parameter «y, ki prav tako vedno nastopata v paru kot produkt a,v,.(k — 1).
Zato je smiselno da napaki spremenljivke v,.(k — 1) in parametra «, obravnavamo
skupaj kot eno napako &,,(k—1) = a,p(k—1)v,,(k—1) (5.9). Enako obravnavamo
tudi drugi par napak ay,(k — 1) in vy, (k — 1) kot eno napako e,(k —1) = ay,,(k —
v (k — 1). Vektor napak n(k — 1) ima v tem primeru manjso dimenzijo 5 x 1

(5.10). Posledi¢no pa ima tudi kovarianéna matriko tega vektorja Q(k—1) manjso
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dimenzijo 5 x 5 (5.13). Vektor napak n(k — 1) definiramo kot sledi

nk—1) =
(5.10)
[ern(k = 1), em(k —1), To(k —1), zrm(k —1), zp.(k—1)]7.

Produkt parametra «, ter spremenljivke v,.(k — 1) torej obravnavamo kot eno
spremenljivko €, (k — 1) (5.9). Prav tako produkt parametra a; ter spremenljivke
v;(k — 1) obravnavamo kot eno spremenljivko ;(k —1). Odstopanji Ae,.(k—1) in
Ag;(k — 1) od resni¢nih vrednosti e,4(k — 1) ter e(k — 1) (5.9) lahko s pomocjo
linearizacije priblizno zapisemo kot
O(a,v.(k—1
ov.(k —1)
a, Avp(k — 1) +v.(k — 1) Ay,

8(alvl(k; — 1)) 8(0&[1][(/{3 — 1))
81}1(]{: — 1) A 8041 A

CKZAUl(k — 1) -+ Ul(k — 1)Aal,

I(a,v.(k—1
ooy,

Ag,(k—1) =~ ))Avr(k — 1)+ )>Aar -

(5.11)

Ac‘:l(k—l) ~ Ul(k'—1>+

o) =

kjer so Av,.(k — 1), Aa,, Avy(k — 1) in Aa; odstopanja od resni¢nih vrednosti
vre(k—1), apg, vp(k—1) in oy (5.9). Z upostevanjem relacij (5.11) ter statisti¢nih
lastnosti naklju¢nih spremenljivk lahko varianci sumov ,,(k — 1) in &, (k — 1)

ter kovarianco med Sumoma zapisemo kot sledi

var(gm(k — 1)) = a2var (ve,(k — 1)) + v2(k — Dvar(am,(k — 1))+
+ 20, 0,.c00(Vp (K — 1), (k= 1)) =
Q2var (v, (k — 1)) + v2(k — Dvar(a,,(k — 1)),
var(gm(k — 1)) = afvar(vy,(k — 1)) + v (k — Dvar(agp,(k — 1))+
+ 2aqvicov(vp (B — 1), g (b — 1)) =
atvar (v, (k — 1)) + vi(k — Dvar(agp,(k — 1)),
cov(em(k — 1), ek — 1)) = apaqcov(ve, (b — 1), v (k — 1))+
apvy(k — 1)cov(vpn(k — 1), aun(k — 1))+
v (k — Dageov(am (b — 1), v, (k — 1))+
v (k — Vv (k — 1)cov(apn(k — 1), g (k — 1)) =0,
cov(ep(k —1), en(k — 1)) = cov(em(k — 1), ek —1)) = 0.

(5.12)
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v.n(k — 1) predstavlja napako pri merjenju tangencialne hitrosti desnega para
koles, a,,(k — 1) pa napako pri ocenjevanju vrednosti parametra «,., ki je odvi-
sna od napihnjenosti gum. Pri ocenjevanju variance var(e.,(k — 1)) (5.12) smo
predpostavili, da je kovarainca med Sumoma v,.,,(k — 1) ter a,,(k — 1) enaka nic.
Podobno smo tudi pri ocenjevanju variance var(e;,(k—1)) (5.12) za levi par koles
predpostavili, da je kovarainca med Sumoma v,.,(k — 1) ter c,.,,(k — 1) enaka nic.
Oceniti moramo torej variance var (v, (k — 1)), var(a.,(k — 1)), var(vy,(k — 1))
ter var(oy,(k —1)). Pri ocenjevanju kovariance cov(e,,(k — 1), em(k—1)) (5.12)
pa smo predpostavili, da je kovarianca med meritvama tangencialne hitrosti de-
snega ter levega para koles cov(v,,(k — 1), vy, (k — 1)) enaka ni¢. To je upravicena
predpostavka, saj sta za meritvi tangencialnih hitrosti levega ter desnega para
koles uporabljena razli¢na enkoderja in zato Suma v,,(k — 1) ter v;,(k — 1) med
seboj nista korelirana. Napaki v,,(k — 1) in a,.,(k — 1) sta merodajni za desni
kolesni par, napaki v, (k — 1) in az,(k — 1) pa za levi par koles. Predposta-
vili smo, da je kovarianca med napako, ki je merodajna za desni par koles, ter
napako, ki je merodajna za levi par koles, enaka ni¢. Zato smo pri ocenjeva-
nju kovariance cov(g,,(k — 1), €,,(k — 1)) (5.12) na ni¢ nastavili tudi kovariance
cov(Vpp (k—1), ayn(k—1)), cov(m(k—1), v, (k—1)) ter cov(ay,(k—1), aj(k—1)).

Kovarianéno matrika Q(k — 1) potem definiramo kot

@1 O 0 0 0
0 Q2 O 0 0
Qk—-1)=1] 0 0 Q3 0 0 |,
0 0 0 Qu 0 (5.13)
00 0 0 Qs |

Q11 = var(em(k — 1)), Qoo = var(ep(k —1)), Q33 = var(T,(k — 1)),
Qa4 = var(xp(k — 1)), Qs5 = var(xp,(k — 1)),
pri ¢emer smo kovariance med sluc¢ajnimi spremenljivkami €,.,,(k — 1), e, (k — 1),
T, (k —1), x1m(k — 1) in 2, (k — 1) nastavili na vrednost ni¢. Suma 2, (k — 1)
ter zy,(k — 1) predstavljata hitrost spreminjanja optimalnih oziroma resni¢nih
vrednosti parametrov zrcgq(k) in z7cry(k) (5.8). Ce pricakujemo, da se ome-
njena parametra v 1 sekundi spremenita za red velikosti 0.005m, lahko varianci
var(xrm(k — 1)) ter var(zp,(k — 1)) nastavimo na vrednost (0.005m/s)?. Defi-

nirati je potrebno Se elemente matrike W; (k).
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afai
le(k) = n; (k—1) |(§cp(lc—1),u(k—1)):>

W(k)=| W3 Wi Wi 0 0 |,

Wll =
W12 =

Wiz =

Wo =
Wae =

W23 =

Wi =
W =
W33 =

Wl 1 Wl 2 Wl 3 0 0

Wor  Wa Wi 0 0
(5.14)

0 0 0 7 0

0 0 0 0 T

TZrcri(k=1) cos(¢,(k — 1)),

 dropr(k—1)—2rcri(k—1)

Térepe(k—1 .
Lo )(k_l)COS((pr(k - 1)),

Ercrr(k—1)—Z1cRI

(_iICRlUf — 1)0&,«1)7«(]{3 — 1)+

+ircne(k — Dagu(k — 1)) ——2s@rk=1)

zrorr(k—1)—210R1(k—1)’

Shemlbl) o Tgin(g,(k — 1)),

zrorr(k—1)—2roRri(k—1)

Zrorr(k—1) TSiTL(@T(k? _ 1))’ (5.15)

Zrorr(k—1)—2rcRri(k—1)

(—QAZ’[CRlUﬂ — 1)0(,/()7«(]6 — 1)—|—

+§JICRT(]€ — 1)alvl(k — 1)) sin(pr(k—1))

Zrorr(k=1)=210Ri1(k—1)’

T
2rorr(k=1)—210R1(k—1)’

Wiy,

L (v (k — 1) — aquy(k — 1)).

zrorr(k—1)—2roR1(k—1)

Korekcijski del EKF — a

Lega robota ter kovarianéna matrika napake lege sta v korekcijskem delu EKF-

a ocenjeni z enacbama (3.6, 3.7), pri Cemer se ustrezno spremenijo dimenzije ter
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vrednosti matrik P(k), H(k), K(k) ter P(k). Elementi matrike H(k) so naslednji

O
Hy(F) = 5z5% l%,0=

—cy cos(aq)

0

—cy cos(ay)
0

—cy sin(ayq)

0

—cy sin(ay)
0

0
-1

0
-1

0

(5.16)

Funkcija p; (5.16, 3.4) parametra premice iz globalnega zemljevida, ki je skladna

z i-to (i = 1,..., N) daljico iz lokalnega zemljevida, pretvori v parametra glede na

lokalne koordinate.

Podali smo torej predlog za sprotno ocenjevanje izbranih dveh parametrov asi-

metricnega kinematicnega modela gibanja robota, ki naj se ocenjujeta s pomocjo

EKF-a kot dodatni spremenljivki stanja.



6. Socasna gradnja zemljevida ter lokalizacija

V tem poglavju bomo na osnovi nacrtanega algoritma za lokalizacijo mobilnega
robota Pioneer 3-AT nakazali resitev problema SLAM. Pri SLAM algoritmu mora
robot socasno graditi globalni zemljevid okolja ter socasno ugotavljati svojo lego
v prostoru s pomocjo do tedaj zgrajenega zemljevida. Zato pri SLAM algoritmu
stanje vsebuje tako lego robota kot tudi lokacije znacilk, ki predstavljajo globalen
zemljevid okolja. Ker smo v naSem delu za lokalizacijski algoritem uporabili EKF,

bo tudi v nakazani resitvi problema SLAM uporabljen pristop z EKF-om.

V nasem delu je v algoritmu za lokalizacijo mobilnega robota zemljevid okolja
predstavljen z daljicami. Globalna daljica je opisana z robnima tockama ter pa-
rametroma normalne enac¢be premice «; ter p; (3.1) glede na globalne koordinate.
Stanje x(k), ki naj se ocenjuje s pomocjo EKF-a, je potem definirano kot v viru
[22]

Xs(k) - [Xp(k)7 pi(k)a ai(k)7 S) pnc(k>7 anc(k>]T’
Xp(k) = [xr(k)7 yr(k)v Sor(k)]T7

(6.1)

kjer vektor x,(k) oznacuje lego robota glede na globalne koordinate (slika 2.1),

ng pa oznacuje trenutno stevilo daljic v globalnem zemljevidu.

6.1 Predikcijski del SLAM-a

Predikcijski del SLAM-a podobno kot predikcijski del algoritma za lokalizacijo
izvrsimo s simulacijo kinemati¢nega modela gibanja robota (2.1). Predikcijski
del EKF-SLAM-a lahko glede na referenci [6, 22| zapisemo kot sledi.

87
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Predikcijski del EKF-a

x50 | [tk uk-1), ]
k), pr(k—1),
an(k) | ai(k—1) (6.2)
P (k) Png(k—=1)

L &nc(k) i L &”G(k 1) _

(k) = Ay(k)Py(k — DAL (k) + W, (k) Q(k — )W (k),

P,
6.3)
of ; _ ofs ; (
Asii(k) = st [ a1y, Weii(k) = 50

(%s(k—1), u(k—1))>

Xs(k — 1) (6.2) je korekcijska ocena stanja iz prejsnjega ¢asovnega trenutka k.
u(k) = [wgr(k), wr(k)]" je vhod v kinemati¢en model gibanja robota f(.) (6.2,
2.1), kjer sta wgr(k) in wy (k) meritvi tangencialnih hitrosti levega ter desnega
para koles. Predikcija %,(k) (6.2) je lega robota ocenjena s kinemati¢nim mode-
lom gibanja f(.). Predikcijske ocene parametrov premic iz globalnega zemljevida
pi(k) ter &;(k) (i = 1,...,ng) glede na korekcijske ocene iz prejsnjega ¢asovnega
trenutka p;(k — 1) ter &;(k — 1) ostanejo nespremenjene. P (k) (6.3) je ocena ko-
varianéne matrike predikeije ,(k) (6.2), P,(k — 1) (6.3) pa je ocena kovarianéne
matrike prejsnje korekcije Xs(k—1) (6.2). A(k) (6.3) je matrika prenosov Sumov
iz korekcijskih ocen spremenljivk stanja %Xs(k — 1) (6.2) na predikcijske ocene
spremenljivk stanja X(k). Q(k —1) (6.3) je vhodna kovarian¢na matrika EKF-a
oziroma kovarian¢na matrike vhodnega vektorja suma n(k — 1) (6.3). Vhodni
vektor Suma smo v poglavju 2. definirali kot Sum na vhodu v kinemati¢en model
gibanja robota n(k) (2.3). Vendar pa je vhodna kovarinéna matrika Q(k — 1)
(2.9) definirana tako, da naj le-ta zajema tudi negotovosti pri ocenjevanju para-
metrov kinemati¢nega modela gibanja robota. W (k) (6.3) je matrika prenosov

vhodnega suma n(k — 1) (2.3) na ocene spremenljivk stanja Xs(k) (6.2).
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6.2 Korekcijski del SLAM-a

Korekcijski del SLAM-a je podobno kot korekcijski del algoritma za lokalizacijo
izveden z minimizacijo razlik med parametri skladnih premic iz lokalnega ter glo-
balnega zemljevida okolja. Lokalne daljice zemljevida lahko dolo¢imo iz odbojnih
tock LRF-ja na povsem enak nacin kot je prikazano v poglavju 3.3. Glede na
vir [22] v tem odstavku zapisimo korekcijski del EKF-SLAM-a kot sledi. Izhod
procesa je tako kot v korekcijskem delu lokalizacijskega algoritma definiran z
vektorjem parametrov premic iz lokalnega zemljevida z(k) = [ry, ¥y, ..., rn, ¥n]"
(3.3). V vektorju z(k) so parametri tistih premic, za katere so bile najdene skla-
dne daljice iz globalnega zemljevida. Model izhoda procesa u(X4(k)) lahko glede

na vir [22] oziroma enacbe (3.5,3.4,6.2) zapisemo kot
H(&o(k)) = [ (Ry(k), r (), (k)T ooy iy (R (K), B (), o (R)T]

Cj = p;(k) — & (k) cos(@; (k) — g (k) sin(;(k)),
i(k
i(F)

(6.4)

>

~—

= pi(%p(K), p;(k), &5 (k) =

=

[ |l

a;(k) = (@r(k) = 5) + (1 = sign(Cj)) - 5

pj(k) in &;(k) (6.4) sta prametra premice iz globalnega zemljevida, ki je skladna s
premico iz lokalnega zemljevida s parametroma r; in 1; (3.3). Parametra premice
p;(k) in &;(k) sta glede na predikcijo lege robota X,(k) (6.2) oziroma glede na
lokalne koordinate pretvorjena v parametra 7;(k) in (k) (6.4).

Korekcigski del EKF-a

(6.5)

K, (k) = Py(k)HI (k) (H, (k) = P, (k)HI (k) + Ry(k) ™,

P(k) = Py(k) - K()H, (k)P (k),  H, (k) = 52 v

%s 5(k)

%,(k) (6.5) je korekcijska ocena stanja, P,(k) (6.6) pa oznacuje ocenjeno kova-

rian¢no matriko napake korekcije. x,(k) (6.5) oznacuje korekcijsko oceno lege
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robota, p;(k) in &;(k) (j = 1,...,ng) pa oznacujejo korekcijske ocene parametrov
premic iz globalnega zemljevida okolja. R4(k) (6.6) je kovarianéna matrika izho-
dnega vektorja parametrov premic iz lokalnega zemljevida z(k). Ker je izhodni
vektor z(k) (6.6) v SLAM algoritmu enak kot v korekcijskem delu lokalizacijskega
algoritma (3.3, 3.6), je tudi kovarianéna matrika R4(k) (6.6) enaka tisti iz loka-
lizacijskega algoritma R(k) (3.7, 3.9). Ce za ocenjevanje parametrov normalne
enache premice uporabimo metodo navadnih LSQ, lahko izhodno kovaraincno
matriko R(k) nastavimo s pomocjo predlagane metode za ocenjevanje kovari-
anc parametrov normalne enacbe premice (3.33). Matrika H(k) (6.6) je matrika
prenosov negotovosti iz predikcijskih ocen spremenljivk stanja xs(k) (6.6, 6.2) na
parametre premic iz globalnega zemljevida, ki so pretvorjeni glede na koordinate
robota v parametre [f;(k), ¥;(k)]7, i =1,..., N (6.4).

Po izvrsenem korekcijskem delu EKF-a v aktualnem trenutku k se glede na
korekcijo v prejSnjem casovnem trenutku k — 1 spremenijo korekcijske ocene pa-
rametrov vseh premic iz globalnega zemljevida p;(k) in &;(k) (j = 1,...,n¢g), ki
sestavljajo ocenjen vektor stanja X4(k) (6.5). Zato je potrebno na novo izra¢unati
robne tocke vseh daljic iz globalnega zemljevida, ki so bile nazadnje obnovljene v
prejsnjem casovnem trenutku £ — 1. Obravnavajmo daljice iz globalnega zemlje-
vida, za katere v aktualnem ¢asovnem trenutku £ niso bile najdene skladne daljice
iz lokalnega zemljevida. Robne tocke teh daljic v tekocem trenutku k projiciramo
na pripadajoce premice, ki so definirane z aktualnimi ocenami parametrov p,(k)

in &;(k) (6.5), z naslednjo relacijo.

rp =xp+ (pj(k) — xpcos&;(k) — ypsind;(k)) cos a;(k), 67)
6.
yp = yp + (p;(k) — xp cos (k) — ypsind;(k)) sin a; (k).

xp in yp (6.8) sta koordinati robne tocke globalne daljice iz prejsnjega casovnega
trenutka £ — 1, xp in yp pa sta koordinati tocke, ki sta dobljeni s pravokotno
projekcijo tocke (xp, yp) na globalno premico v trenutku k. Sedaj pa obravna-
vajmo Se daljice iz globalnega zemljevida, za katere so bile v aktualnem trenutku
k najdene skladne daljice iz lokalnega zemljevida. Daljica iz lokalnega zemlje-
vida s svojima robnima tockama lahko vsebuje novo informacijo, ki ni zajeta v

skladni daljici iz globalnega zemljevida. Zato robni tocki lokalne daljice najpre;j
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z naslednjo relacijo pretvorimo glede na globalne koordinate.

2,(k) + zy cos(pp (k) — 5) — yusin(@r(k) — 5),

).

Ty
(6.8)

yv = §r(k) + v sin(@n (k) — 5) + you cos(or (k) —

oIy

zy in yy (6.8) sta koordinati robne tocke daljice iz lokalnega zemljevida, xy in yy
pa sta pretvorjeni koordinati robne tocke daljice. X,(k) = (Z.(k), 9.(k) &(k))
(6.8) je korekcijska ocena lege robota (6.5). Izmed vseh stirih tock, ki definirajo
pretvorjeno lokalno daljico ter skladno globalno daljico, izberemo tisti dve, ki
sta med seboj najbolj oddaljeni. Ti dve tocki nato z relacijo (6.7) projiciramo
na pripadajoco premico iz globalnega zemljevida, ki je definirana s korekcijskima
ocenama parametrov p;(k) in &;(k) (6.5). Lahko pa se tudi zgodi, da za neko
daljico iz lokalnega zemljevida ni bila najdena nobena skladna daljica iz global-
nega zemljevida. Takrat to lokalno daljico smatramo kot novo informacijo, ki jo
je potrebno vkljuciti v globalni zemljevid okolja. Parametra lokalne premice r; in
¥; (3.2) z relacijo (6.10) pretvorimo glede na globalne koordinate oziroma glede
na korekcijsko oceno lege robota %X,(k) (6.5) v parametra p) in o). Pretvorjena
parametra lokalne daljice p} in o vklju¢imo v globalen zemljevid okolja tako [22],
da vektor x4(k) (6.5), ki predstavlja zadnjo korekcijsko oceno stanja, razsirimo
kot sledi

[Xs(R)T, Dy (k), Gy (R)]" = [Xo(R)T, pf, oi]". (6.9)

Korekcijska ocena vektorja stanja x,(k)7 je torej razsirjena z dvema novima spre-
menljivkama stanja. Zato je potrebno z dvema dodatnima vrsticama ter dvema
dodatnima stolpcema razsiriti tudi pripadajoco kovarianéno matriko korekcije

P, (k) (6.6), kot je to prikazano v delu [22].

6.2.1 Iskanje parov skladnih daljic iz lokalnega ter globalnega zemlje-

vida

Za izvrsitev korekcijskega dela EKF-a je potrebno dolociti pare daljic iz lokalnega
ter globalnega zemljevida okolja, ki pripadajo istim segmentom v okolju (slika
6.1). V poglavju 3.1 smo opisali dva nacina iskanja parov skladnih daljic. Tukaj

pa prikazimo Se strategijo z uporabo Mahalanobisove razdalje [59, 43, 35, 10], ki
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Ya

D o) e — — = Lokalna daljica
(B;(k), a; (k) — G;(k)’ ji

—— Globalna daljica

Slika 6.1: Daljice iz lokalnega ter globalnega zemljevida okolja.

se pogosto uporablja za dolo¢anje parov skladnih znacilk iz lokalnega ter global-
nega zemljevida okolja. Poleg parametrov premic se pri Mahalanobisovi razdalji

uposteva tudi negotovost teh parametrov.

Definirajmo najprej veli¢ine, ki so potrebne za izracun Mahalanobisove razda-
lje. Med seboj primerjamo i-to daljico iz lokalnega zemljevida s parametroma r;
ter ¢, (3.3) in j-to daljico iz globalnega zemljevida s parametroma p;(k) ter &; (k)
(6.2). Parametra premice iz lokalnega zemljevida r; in 1; glede na predikcijo lege
robota Z,(k) (6.2) pretvorimo v parametra pj ter o} (6.10), ki sta definirana glede

na globalne koordinate (slika 6.1).

sign(D;)r; + Z, cos(al) + g, sin(a)
Vit @5+ 5(sign(Di=1) | (g.10)

D; = 7r; + (k) cos(tps + @r (k) — 5) + 4 (k) sin(¢; + ¢,(k) — ).

Glede na vir [22] lahko kovarianéno matriko vektorja pretvorjenih parametrov

[P}, !t (6.10) izracunamo kot sledi

/ / /
a - [ var(p;)  cov(pl, ) :Aisp%)A% + A, RGAT,

cov(a,p;)  wvar(aj)

Ag, (k1) = 28Cp ) g, (1) — Peslig®irss), :[w] (6.11)

kjer je R; (3.9, 3.10) kovarian¢na matrika vektorja parametrov premice iz lokal-

nega zemljevida [r;, ¥;]7 (3.3). Kvarianéna matrika vektorja parametrov premice
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iz globalnega zemljevida [p;, p;]7 (slika 6.1) je podmatrika ocenjene kovariancne
matrike predikcije Py (k) (6.3)

var(p; (k)
cou(@; (K), (k) var(a,(k
)

N

s (2542, 2j+2) k’) P (25+2, 2j+3)(k)
P, (

G;(k) =
(6.12)

0 MO

s (2543, 2j+2) k) (2543, 2j+3)

Mahalanobisova razdalja se glasi
dij = [} = p;(k), af = a;(R)(G] + G;(k) "' p} — p;(k), af —a;(k)]". (6.13)

V kolikor so slu¢ajne spremenljivke p;, o}, p;(k) in &;(k) porazdeljena normalno,
ima Mahalanobisova razdalja d;; (6.13) x* porazdelitev. Ob predpostavki nor-
malne porazdelitve omenjenih slu¢ajnih spremenljivk lahko torej izvedemo y?
test, ki pravi naslednje. i-ta premica iz lokalnega zemljevida ter j-ta premica
iz globalnega zemljevida sta skladni, ¢e je Mahalanobisova razdalja manjsa od

vrednosti praga
&y < x3(2). (6.14)

Vrednost konstante y%(2) odéitamo iz tabele za x? porazdelitev. Stevilo 2
v oklepaju oznacuje Stevilo prostostnih stopenj oziroma dimenzijo vektorja
[P, — pj(k), o) — a;(k)], ki nastopa v Mahalanobisovi razdalji d;; (6.13). Pomen
vrednosti P je slede¢. Naj bosta premica iz lokalnega zemljevida s pretvorjenima
parametroma p} ter o} in premica iz globalnega zemljevida s parametroma p;(k)
ter &;(k) skladni. Odlocitev, da ti dve premici nista skladni, je torej napacna
odlocitev. Verjetnost, da pri vrednosti praga x%(2) (6.14) sprejmemo napacno
odlocitev, je enaka P. Za verjetnost P se najpogosteje izbere vrednost 0.05 ali

0.01, pripadajo¢i vrednosti pragov pa sta x2,5(2) = 5.99 in x2 o, (2) = 9.21.

Osvetlimo Mahalanobisovo razdaljo. Vsota matrik G/ + G (k) (6.13) je kova-
rianc¢na matrika vektorja razlik parametrov premic iz lokalnega ter globalnega ze-
mljevida [p,—p;(k), of—a;(k)]". Vektor razlik parametrov [p,—p;(k), of—a;(k)]
je normiran s kovarianéno matriko oziroma negotovostjo tega vektorja in nato po-
mnozen s transponiranim vektorjem razlik. Vecja kot je torej negotovost pretvor-

jenih parametrov premice iz lokalnega zemljevida p} in o ter parametrov premice
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iz globalnega zemljevida p; (k) ter &;(k), vecji sta lahko razliki med parametroma
p; — Dj(k) ter of, — &;(k) in premici bosta Se vedno zadostili pogoju za skladnost
(6.14). Ali povedano drugace, premici sta izbrani za skladni, ¢e sta razliki med

parametroma obeh premic dovolj blizu negotovosti obeh premic.

Poglejmo si primer na sliki 6.1. Lokalna premica se tam zelo dobro ujema z
globalno premico, ki je narisana skrajno desno zgoraj. Kljub temu pa pripadajoca
lokalna ter pripadajoca globalna daljica ne pripadata istemu segmentu v okolju.
Ce je torej Mahalanobisova razdalja med lokalno ter globalno premico manjsa od
praga, to Se ne pomeni, da sta pripadajoc¢i daljici skladni. Pri primerjavi neke
lokalne daljice z vsemi globalnimi daljicami je zato v delu [41] najprej uporabljen
binarni kriterij, ki smo ga opisali v poglavju 3.1. Izmed vseh parov daljic, ki
izpolnjujejo binaren kriterij, je nato za skladen par izbran tisti, pri katerem sta

si daljici najbolj podobni v smislu verjetnosti [41].

V nasem delu opiSimo strategijo za iskanje parov skladnih daljic iz lokalnega
ter globalnega zemljevida okolja z uporabo binarnega kriterija ter Mahalanobi-
sove razdalje. Vsako daljico iz lokalnega zemljevida pretvorimo glede na globalne
koordinate oziroma glede na predikcijo lege robota in jo primerjamo z vsako
daljico iz globalnega zemljevida G, (j = 1,...,n¢). Pretvorjeno lokalno daljico
ozna¢imo z L. Pri tem robni tocki vsake lokalne daljice pretvorimo z relacijo 6.8,
kjer namesto korekcijske ocene lege robota %,(k) = (z,(k), y.(k) ¢-(k)) (6.5)
uporabimo predikcijsko oceno lege x,(k) = (Z,(k), 9.(k) ¢-(k)) (6.2), ki je naj-
boljsa ocena do tega trenutka. Parametra vsake premice iz lokalnega zemljevida
in njuno kovarian¢no matriko pa pretvorimo glede na globalne koordinate, kot je
prikazano v enac¢bah (6.10, 6.11). Nato uporabimo binaren kriterij [41] za iskanje
skladnih daljic. Ta kriterij pravi, da sta daljici skladni, ¢e sta vsaj dve izmed
stopenj prileganja O;(a;,b;), O;(cj,d;), O;(aj, ¢;) in O;(b;,d;) (3.13) manjsi od
vrednosti praga. Pri tem poudarimo, da se vrednosti a;, b;, ¢; ter d; v stopnjah
prileganja O,(.,.) tukaj nanasajo na razdalje med robnimi toc¢kami pretvorjene
lokalne daljice L ter globalne daljice G; (slika 3.5). Neko pretvorjeno lokalno
daljico L s pomocjo stopenj prileganja primerjamo z vsemi globalnimi daljicami
G, (1 =1,...,n¢g). Izmed vseh ng parov daljic izberemo tiste pare, ki izpolnjujejo
binaren kriterij. Izmed parov daljic, ki izpolnjujejo binaren kriterij, pa pois¢emo

par daljic z najmanjSo Mahalanobisovo razdaljo d;; (6.13). Najdena daljica iz
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globalnega zemljevida je torej glede na opisan kriterij najbolj podobna pretvor-
jeni lokalni daljici. Ce je Mahalanobisova razdalja med tema dvema daljicama

manjsa od vrednosti praga x%(2) (6.14), daljici izberemo za skladni.

V opisani strategiji za iskanje skladnih daljic je potrebno robne tocke vseh
daljic iz lokalnega zemljevida pretvoriti glede na globalne koordinate z relacijo
(6.8). Po daljsem casu izvrsevanja algoritma SLAM je v globalnem zemljevidu
veliko vec¢ daljic kot v lokalnem zemljevidu okolja. Opisana strategija je torej
racunsko bolj ucinkovita v primerjavi s strategijo, kjer se vsaka daljica iz lokalnega
zemljevida primerja z vsako daljico iz globalnega zemljevida, ki je pretvorjena
glede na lokalne koordinate. V tem primeru je namre¢ potrebno robne tocke vseh
globalnih daljic, ki jih je veliko ve¢ kot lokalnih daljic, pretvoriti glede na lokalne

koordinate z relacijo (3.11).

6.2.2 Zdruzevanje skladnih daljic iz globalnega zemljevida

A

Ve ‘ e _— Vs ‘

YR X ’ Yr X
Q, k QN R
--- Lokalna daljica %

— Globalna daljica

—— Globalna daljica

v

x; X
Slika 6.2: Tocki lokalne daljice projiciramo na skladno globalno premico, zato se

nova globalna daljica delno prekriva z drugo globalno daljico.

Po izvrsenem korekcijskem delu EKF-a se lahko zgodi, da se nekatere daljice
iz. globalnega zemljevida med seboj prekrivajo [22]. Opazujmo primer na sliki
6.2, kjer smo tocki lokalne daljice projicirali na skladno globalno premico. Nova
globalna daljica se zato delno prekriva z vzporedno globalno daljico, ki se nahaja
desno zgoraj (slika 6.2). Ker sta daljici vzporedni in se med seboj prekrivata,
sklepamo da pripadata istemu segmentu v okolju in ju zato lahko zdruzimo. V
prejsnjem poglavju smo prikazali strategijo za iskanje skladnih daljic iz lokal-
nega ter globalnega zemljevida, kjer smo vsako lokalno daljico primerjali z vsako
globalno daljico. Pri tem smo za dolo¢anje stopenj prileganja daljic uporabili

binaren kriterij, za definicijo podobnosti premic pa Mahalanobisovo razdaljo. Po



96 Socasna gradnja zemljevida ter lokalizacija

istem kopitu lahko poiscemo tudi pare skladnih daljic iz globalnega zemljevida,
pri ¢emer vsako globalno daljico primerjamo z vsako globalno daljico. Denimo,
da na ta nacin globalni daljici oziroma premici z indeksoma ¢ in j izberemo za
skladni in ju zelimo zdruziti v eno daljico. Vektorja parametrov obeh skladnih

globalnih premic ter njuni kovarian¢ni matriki oznacimo kot sledi

(B ﬁi(k)]’ ,k:[w)]’
i) [di(k) i) é; (k) (6.15)

Gi(k) = cov(gi(k)), G;(k) = cov(g;(k)).

Vektorja g;(k) in g;(k) (6.15) sta pod-vektorja korekcijske ocene stanja x,(k)
(6.5). Kovarian¢ni matriki obeh vektorjev G;(k) ter G, (k) pa sta, kot je prikazano
v enacbi (6.12), podmatriki kovarianéne matrike korekcijske ocena stanja P, (k)
(6.6). Skladni premici z vektorjema parametrov g;(k) in g;(k) (6.15) torej zelimo
zdruziti v novo premico. Glede na vira [64, 46] lahko vektor parametrov nove

premice g,,(k) ocenimo z utezenim povprecjem vektorjev g;(k) in g;(k) kot sledi
P (k)
m k)=
n(t) [ G (k)
Gi(k) = (Gi(k)™ + G;(k)~) 7

= G1(k)(Gi(k)gi(k) + G;(k)'g;(k)),

(6.16)

Vektor g;(k) (g;(k)) je normiran z negotovostjo tega vektorja tako (6.16), da je
pomnozen z inverzom kovarianéne matrike G;(k) (G;(k)). Manjsa kot je torej ne-
gotovost vektorja g;(k) (g;(k)), vecja je uteznostna matrika G;(k)~! (G;(k)™!) in
obratno. Utezena vsota vektorjev g;(k) ter g;(k) pa je nato pomnozena Se z ma-
triko G (k), tako da je vsota novih uteznostnih matrik G;(k)G; (k) in G1 (k)G (k)
enaka identiteti. Vektor parametrov stare premice g;(k) (6.15) v korekcijski oceni
stanja x4(k) (6.5) zamenjamo z ocenjenim vektorjem parametrov nove premice
g;(k) = gn(k) (6.16). Dolociti je potrebno e robne tocke nove daljice. Izmed
vseh Stirih robnih tock daljic, ki ju zdruzujemo, izberemo tocki, ki sta med seboj
najbolj oddaljeni. Izbrani tocki nato z relacijo (6.7) projiciramo na novo premico,

ki je definirana s parametroma p,,(k) in &,,(k) (6.16).

Ker smo v korekcijski oceni vektorja stanja (6.5) spremenili vrednosti dveh
spremenljivk stanja, se je spremenila tudi kovarianc¢na matrika korekcije ocene sta-

nja P, (k) (6.6). V nasem delu bomo zato pokazali kako v tem primeru izracunati
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nove vrednosti kovarianéne matrike korekcije Py (k). Doloéiti je potrebno nasle-

dnje kovarian¢ne matrike:

e Kovarian¢na matrika vektorja parametrov nove premice g;(k) = g (k)
(6.5,6.15,6.16).

e Kovarianéne matrike med novim vektorjem g;(k) = g, (k) ter vektorji
parametrov vseh preostalih premic iz globalnega zemljevida gy (k) =
[pr(k),an(B)])T (h=1,.i—1,i+1,..,5—1,5+1,...,ng) (6.5). Kova-
rian¢ne matrike med novim vektorjem g;(k) = g,.(k) ter vektorjem para-
metrov stare premice gy (k) = g;(k) (6.5,6.15,6.16) ne izra¢unamo, saj bo v

nadaljevanju vektor g;(k) odstranjen iz korekcijske ocene stanja x,(k) (6.5).

e Kovarian¢na matrika med novim vektorjem g;(k) = g(k) ter korekcijsko

oceno lege robota x,(k) (6.5).

Osredotocimo se najprej na izra¢un kovarianc¢ne matrike vektorja parametrov
nove premice g,,(k) (6.16). Zato prikazimo nekatere splosne lastnosti matrik in
kovarianénih matrik. Naj bosta X = [z, ...,z,]T in Y = [y1, ..., y,]7 (6.17) vek-
torja nakljuc¢nih spremenljivk, A in B pa splosni matriki ustreznih dimenzij. Z
ozirom na naklju¢na vektorja X in Y lahko zapiSemo naslednje lastnosti kova-

rian¢nih matrik.
cov(X,Y) = cov(Y,X)7T,
cov(AX) = Acov(X)AT,
cov(X+Y) = cov(X) + cov(X,Y) + cov(Y,X) + cov(Y) = (6.17)
cov(AX +BY) = Acov(X)AT + Acov(X,Y)BT+
+Bcov(X,Y)TAT + Beov(Y)BT.

Zadnjo lastnost (6.17) smo izpeljali iz prvih treh lastnosti. Zapisimo lastnosti
Ls1 in Ls2 splosnih kvadratnih matrik matrik A in B ter lastnost Ls3 matrike

G, (k) oziroma G;(k)
Lsl: (A HT = (AT)"!, Ls2:(A+B)T = AT + BT, (6.18)
Ls3: G,(k)" = G;(k). '

Operator ()T (6.18) predstavlja transpozicijo matrike.  Kovarianéna ma-

trika Gj(k) (6.18) je simetricna (lastnost Ls3), ker sta njuni kovarianci
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cov(p;(k), &;(k)) in cov(a;(k),pj(k)) (6.12) enaki. Iz lastnosti Lsl, Ls2 in Ls3
(6.18) lahko za kovarianéni matriki G, (k) oziroma G (k) (6.15) ter matriko Gy (k)

(6.16) izpeljemo naslednje enakosti

Lslin Ls3 = (G;(k)T)™' = G;(k)7!,
(6.19)
Lslin Ls2in Ls3 = G1(k)T = Gy (k).

Zapisimo Se kovarianéno matriko med vektorjema prametrov starih premic g;(k)
in g;(k) (6.15), ki je podmatrika kovarianéne matrike korekcije Py(k) (6.6).

Gij(k) = cov(gi(k), g;(k)), Gji(k) = cou(g;(k), gi(k)) = Gy(k)",

cou(gi(k), g; (k) = Cm’( i(k). J’f> cov(ﬁkaj k>))]

IA)s (2i+2, 2j+2) k ]-Ss (2042, 25+3) k) ]
15 .

)( )
s (2643, 2j+2) (k Ps (2i+3, 2j+3) ( )

Enakost Gji(k) = Gi;(k)T (6.20) sledi iz prve lastnosti v (6.17). Iz enakosti v
enacbah (6.17, 6.19) lahko izpeljemo kovarianéno matriko vektorja g,,(k) (6.16)
kot sledi

cov(gm(k)) = cov(Ga(k)(Gi(k)"gi(k) + G;(k)"g;(k))) =
G1(k) + G1(k)Gi(k) Gy (k)G (k) G (k)+ (6.21)
G1(k)G;(k) " Gij(k) Gi(k) " G (k).

V korekcijskem vektorju xs(k) (6.5) smo vektor parametrov stare premice g;(k)
(6.15) zamenjali z vektorjem parametrov nove premice g;(k) = gmn(k) (6.16).
Zato kovariancno matriko stare premice G;(k) (6.15,6.12), ki je podmatrika ko-
varianéne matrike korekcije P,(k) (6.6), zamenjamo s kovarianéno matriko nove
premice G;(k) = cov(g(k)) (6.21).

Sedaj pa se osredotoc¢imo na izracun kovarianc¢nih matrik med vektorjem para-
metrov nove premice g;(k) = g, (k) (6.5,6.15,6.16) ter vektorji parametrov vseh

preostalih premic iz globalnega zemljevida (6.5)

pn(k)

gn(k) = [ i (k)

] , h=1,.,i—-1i+1,..,5—-17+1..,nc (622)

Zato najprej zapisimo nekatere splosne lastnosti kovariancnih matrik. Naj bojo

Xy = [Z11, s Y1)ty Xo = [To1, o, Yot In Y = [y1, ..., ya]? vektorji nakljuénih
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spremenljivk, A;, Ay in B pa splosne matrike ustreznih dimenzij. Potem lahko
z ozirom na nakljucne vektorje X;, X5 in Y napiSemo naslednje lastnosti kova-

riancnih matrik.
cov(AX,BY) = Acov(X,Y)B7,
cov(Xy + X2, Y) =cov(X1,Y) + cov(Xy,Y) = (6.23)
cov(A1X1 4+ AX5,Y) = Ajcov(X1,Y) + Ascov(Xa, Y).
Tretjo lastnost (6.23) smo izpeljali iz prvih dveh lastnosti. Zapisimo e kova-
rian¢ne matrike med vektorjem parametrov stare premice g;(k) oziroma g;(k)
(6.15) ter vektorji parametrov vseh preostalih premic iz globalnega zemljevida

grk) (h=1,...,i—1,i+1,....,7—1,7+1,...,ng) (6.5). Omenjene kovariancne

matrike so podmatrike kovarianc¢ne matrike korekecije 155(143) (6.6) kot sledi.

cov(gi(k), gn(k)) = cov(pi(k),pn(k)) cov(pi(k), an(k)) ]

)
cov(di(k), pu(k))  cov(di(k), an(k))

135 (2i+2, 2h+3) (k) ]

s (2i+3, 2h+3) (k)

k

(

(
(242, 2h+2) (k

(

'-u> "U>

)
) P

(2043, 2h+2)

s (2j+2, 2h42) (k)

> O
> O

cov(g;(k),gn(k)) = s 2542, 2n+3)(K) ] ’

s (243, 2h+2) (k) P (2543, 2n+3) (k)

h=1,. . i-1i+1,..j—17+1 ...ng

Iz zadnje enakosti v enacbi (6.23) izpeljemo kovarianéne matrike med vektorjem
parametrov nove premice g,,(k) (6.15) ter vektorji parametrov vseh preostalih

premic iz globalnega zemljevida gy (k) (6.5) kot sledi

cov(gm(k), gn(k)) =
cov(Gq(k)G;(k) g (k) + G1(k)G, (k) tg;(k), gn(k)) =
G (K)Gi(k) " cov(gi(k), gn(k)) + G1(k)G; (k) cov(g; (k). gn(k)),  (6.95)
cov(gn(k), gm(k)) = cov(gm(k), gn(k))T,
h=1..,i—1,1+1,. —1,7+1,.
Vektor parametrov stare premice g;(k) (6.15) smo v korekcijski oceni stanja X, (k)

(6.5) zamenjali z vektorjem nove premice g;(k) = g, (k) (6.16). Zato izracunane

kovarianéne matrike cov(g,,(k), gn(k)) in cov(gn(k),gm(k)) (6.25) shranimo v
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podmatrike kovarianéne matriki korekcije P,(k) (6.6), ki se nanasajo na j-to

daljico iz globalnega zemljevida ter na daljice z indeksi h, kot sledi.

P, k) Py k
Pl (2742, ont2) (k) P (22, 2043) (k) — cov(gn(k), gn(k)),

L P (2543, 2h+2)<k) Ps (25+3, 2h+3)(k) ]

[ D, k) P, k) | 6.26
- (2h+2, 2j+2) (k) ; (2h+2, 2j+3) (k) — cov(gn(k), gm(k), ( )
P (2h+3, 2]+2)(k) Ps (2h+3, 2]+3)<k) ]

h=1,.i—1i+1,.,j—1,j+1, ...ng

Prikazimo Se izracun kovarianc¢ne matrike med vektorjem parametrov nove
premice g, (k) (6.16) ter vektorjem x,(k) (6.5), ki predstavlja korekcijsko oceno
lege robota. ZapiSimo najprej kovarianéno matriko med vektorjem parametrov

stare premice g;(k) oziroma g;(k) (6.15) ter lego robota X, (k)

A

Ps j k ]-Ss . k
cov(g;(k),x,(k)) = | . @j+2,1)(k) P (2742, 2y (k)
Py (2j43,1) (k) Py (2+3, 2)(k)

5 (2§42, 3)(]{:) (627)

> "o

5 (2§+3, 3) (k

Iz zadnje enakosti v enacbi (6.23) izpeljemo kovarianéno matriko med vektorjem
gm(k) ter vektorjem %, (k) kot sledi

G (k) Gi(k)Leov(gi(k), %,(k)) + Gi (k) G;(k)Lcov(g; (k), %,(k)), (6-28)

V korekcijskem vektorju xs(k) (6.5) smo vektor parametrov stare premice g;(k)
(6.15) zamenjali z vektorjem parametrov nove premice g;(k) = g (k) (6.16).
Zato izracunani kovarianéni matriki cov(g,(k), X,(k)) in cov(x,(k), gn(k)) (6.28)
shranimo v podmatriki kovarianéne matrike korekcije P, (k) (6.6), ki se nanasata

na j-to daljico iz globalnega zemljevida ter lego robota X, (k) (6.5), kot sledi.

P, k) P k PS k

) (2542, 1) ( ) X (2542, 2)( ) (2542, 3) ( ) _ COU(gm<k),§(p(k)),
P (2443, 1) (k) Ps (2543, 1)(k) s(2]+3 1) (k
]-Ss (1, 25+2) (k) ]-Ss 1, 2]+3)(k) (629)
Ps (2, 25+2) (k) Ps 2, 2]+3)<k) - COU(Xp(k)>gm(k))‘

| Pooajan) (k) Pooe(k)
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Vektor parametrov stare premice g;(k) (6.15) odstranimo iz korekcijske ocene
stanja X,(k) (6.5) oziroma iz globalnega zemljevida. Novo stevilo daljic v global-
nem zemljevidu je tako ngpew = ng — 1 (6.5). V kovarianéni matriki korekcije
P, (k) (6.6) se vrstici z indeksoma 2i + 2 in 2i 4 3 ter stolpca z indeksoma 2i + 2
in 2¢ + 3 nanasajo na vektor parametrov stare premice g;(k), ki smo jo odstra-
nili korekcijskega vektorja x4(k). Omenjeni vrstici in stolpca zato odstranimo

iz kovarianéne matrike korekcije P,(k). Nova dimenzija matrike P (k) je tako
NGnov X NGnov-
V tem poglavju smo torej podali izpeljavo za dolocitev novih vrednosti ko-

variancne matrike korekcije za primer, ko v EKF-SLAM algoritmu dve skladni

premici iz globalnega zemljevida zdruzimo v eno premico.
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7. Sklep

V' doktorski nalogi smo se osredotocili na reSevanje problema lokalizacije
stirikolesnega mobilnega robota, ki je opremljen z enkoderji za meritev kotnih hi-
trosti koles ter laserskim merilnikom razdalj. V ta namen smo uporabili razsirjen
Kalmanov filter. Algoritem za lokalizacijo mobilnega robota mora potekati v re-
alnem casu. Zato je pri reSevanju problema lokalizacije razvoj algoritmov, ki so

racunsko ¢im manj zahtevni, velikega pomena.

Predikcijski del EKF-a je izveden s simulacijo kinemati¢nega modela gibanja
robota. Podali smo napotek za eksperimentalno oceno parametra vhodne kova-
rian¢ne matrike EKF-a. Vhodna kovarian¢na matrika zajema negotovost zaradi
napak pri modeliranju gibanja robota oziroma negotovost zaradi netoéno oce-
njenih parametrov kinemati¢nega modela. Stremeli smo k iskanju konzervativne

ocene vhodne kovarianc¢ne matrike ter tako poskusali povecati stabilnost EKF-a.

Korekcijski del EKF-a je izvrSen z minimizacijo razlik med parametri daljic
iz lokalnega zemljevida ter parametri daljic iz globalnega zemljevida, ki so trans-
formirani glede na koordinate robota. Za izvrsitev korekcijskega dela EKF-a
je potrebno ob vsakem posnetku okolja z LRF-om oceniti izhodno kovarianéno
matriko EKF. Le-ta sestoji iz kovarianc parametrov vseh premic iz trenutnega
zemljevida okolja, za katere je bila najdena skladna premica v globalnem zemlje-
vidu. Parametri premice so ocenjeni z metodo navadnih najmanjsih kvadratov
(LSQ). Zato smo predlagali metodo za ocenjevanje kovarianc dveh parametrov
normalne enacbe premice, ki izhaja iz navadnih LSQ. To metodo smo nato v smi-
slu tocnosti ter racunske zahtevnosti primerjali z metodo za ocenjevanje kovarianc
parametrov premic, ki izhaja iz ortogonalnih LSQ. Pokazali smo, da je predlagana
metoda, ki izhaja iz navadnih LSQ, racunsko manj zahtevna. Tocnost obeh me-
tod smo analizirali z velikim Stevilom ponovitev poskusov ocenjevanja kovarainc

parametrov premic, pri ¢emer smo uporabili simulirane meritve (tocke daljice)
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laserskega senzorja razdalj. Tocnost predlagane metode, ki izhaja iz navadnih
LSQ), je odvisna od stevila odbojnih tock iz katerih so izracunani parametri pre-
mice. Tocnost metode, ki izhaja iz ortogonalnih LSQ, pa je odvisna od tocnosti

ocen varianc razdalj ter kotov laserskih zarkov, ki morajo biti podane vnapre;j.

Analizirali smo tudi kako morebitni popravki meritev LRF-a, ki so popacene
zaradi gibanja robota ter konc¢ne hitrosti vrtenja zrcala senzorja, vplivajo na kore-
lacijo med sumoma iz predikcijskega ter korekcijskega dela EKF-a. Ce popravkov
ne izvedemo, ohranimo nic¢elno korelacijo med Sumoma. Popacene meritve LRF-
a lahko potem v okviru EKF-a vzamemo v obzir z vecanjem vnaprej podanih
ocen varianc razdalj in kotov laserskih zarkov ter uporabo ortogonalnih LSQ za

ocenjevanje parametrov premic ter njihovih kovarianc.

[zvedli smo eksperiment lokalizacije mobilnega robota Pioneer 3-AT v struk-
turiranem okolju znotraj stavbe. Parameter vhodne kovarianéne matrike smo
ocenili eksperimentalno. Za nastavitev izhodne kovariancne matrike EKF-a smo
uporabili predlagano metodo za ocenjevanje kovarianc parametrov premic, ki iz-
haja iz navadnih najmanjsih kvadratov. Lego robota ocenjeno z EKF-om smo
primerjali z lego robota, ki je ocenjena z originalnim Pioneer 3-AT lokalizacijskim
algoritmom. Eksperimentalni rezultati kazejo na primernost nastavitve vhodne
kovariancne matrike EKF-a in nakazujejo na uporabnost predlagane metode za
ocenjevanje kovarianc parametrov premic za namen lokalizacije mobilnega robota

s pomocjo EKF-a.

Namesto simetricnega kinematicnega modela gibanja lahko za predikcijo lege
robota Pioneer 3-AT uporabimo tudi asimetricni kinemati¢ni model. Dejanske
vrednosti nekaterih parametrov asimetricnega modela gibanja so odvisne od pod-
lage, po kateri se pelje robot, od porazdelitve mase robota ter od dinamike gi-
banja robota. Zato smo podali predlog za sprotno ocenjevanje izbranih dveh
parametrov asimetricnega kinematicnega modela. Parametra naj se ocenjujeta
s pomocjo EKF-a kot dodatni spremenljivki stanja. Za nadaljnje delo bi bilo
torej zanimivo, Ce bi ta predlog za izboljsavo lokalizacijskega algoritma testirali

na mobilnem robotu Pioneer 3-AT.

Na osnovi nacrtanega algoritma za lokalizacijo mobilnega robota Pioneer 3-AT
smo nakazali resitev problema SLAM. Prikazali smo strategijo za iskanje skladnih

daljic iz lokalnega ter globalnega zemljevida okolja. Prikazana strategija temelji
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na binarnem kriteriju oziroma na stopnjah prileganja med lokalno in globalno
daljico ter na Mahalanobisovi razdalji med lokalno ter globalno premico. Ko v
EKF-SLAM algoritmu dve skladni premici iz globalnega zemljevida zdruzimo v
eno premico, na ta nacin spremenimo korekcijsko oceno stanja. Torej je potrebno
na novo izracunati kovarianéno matriko korekcije. V nasem delu smo zato za ta

primer izpeljali nove vrednosti kovarianéne matrike korekcijske ocene stanja.

Za nadaljnje delo bi bilo zanimivo nakazano resitev problema SLAM imple-
mentirati in testirati na mobilnem robotu Pioneer 3-AT. Prav tako pa bilo v
nadaljnjem delu zanimivo na mesto uveljavljenega pristopa z razsirjenim Kalma-

novim filtrom uporabiti “Unscented” Kalmanov filter.
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8.

Prispevki k znanosti

— Nacrtali smo algoritem za lokalizacijo mobilnega robota v strukturiranem

okolju znotraj stavb na osnovi EKF-a. Nacrtan algoritem smo implementi-
rali na mobilnem robotu Pioneer 3-AT, ki je opremljen z merilnikoma hitro-
sti koles, laserskim senzorjem razdalj ter prenosnim rac¢unalnikom. Podali
smo analizo vpliva popravkov meritev LRF-a, ki so popacene zaradi gi-
banja robota ter kon¢ne hitrosti vrtenja zrcala senzorja, na korelacijo med
Sumoma iz predikcijskega ter korekcijskega dela EKF-a. Poleg tega smo po-
dali predlog za sprotno ocenjevanje izbranih dveh parametrov asimetricnega
kinemati¢nega modela gibanja robota, ki naj se ocenjujeta s pomocjo EKF-a
kot dodatni spremenljivki stanja. Optimalne vrednost nekaterih parame-
trov asimetricnega kinemati¢nega modela so namrec¢ odvisne od podlage, po
kateri se pelje robot, razporeditve mase robota ter dinamike gibanja robota.
Na osnovi nacrtanega algoritma za lokalizacijo mobilnega robota Pioneer 3-
AT smo nakazali tudi resitev problema SLAM. Ko v EKF-SLAM algoritmu
dve skladni premici iz globalnega zemljevida zdruzimo v eno premico, se s
tem spremeni korekcijska ocena stanja in posledi¢no je potrebno na novo
dolociti kovarianéno matriko korekcije. Zato smo za ta primer podali iz-
peljavo za doloc¢itev novih vrednosti kovarianéne matrike korekcijske ocene

stanja.

Podali smo predlog za eksperimentalno oceno parametra vhodne kova-
riancne matrike EKF-a, ki zajema negotovosti pri ocenjevanju parametrov
kinemati¢nega modela gibanja robota. Kovarianéno matriko smo poskusali
oceniti konzervativno ter tako povecati stabilnost EKF-a. Primernost na-
stavitve vhodne kovarianc¢ne matrike EKF-a smo testirali z eksperimentom

lokalizacije mobilnega robota Pioneer 3-AT.

— Predlagali smo metodo za ocenjevanje kovarianc parametrov normalne
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Prispevki k znanosti

enacbhe premice, ki izhaja iz navadnih najmanjsih kvadratov. Kovariance
parametrov premic iz okolja sestavljajo izhodno kovarianéno matriko EKF-
a. Za ocenjevanje izhodne kovarianéne matrike smo uporabili predlagano
metodo, ustreznost nastavitve izhodne kovarianéne matrike EKF-a pa smo

testirali z izvedbo eksperimenta lokalizacije mobilnega robota Pioneer 3-AT.

Primerjali smo racunski zahtevnosti predlagane metode za ocenjevanje ko-
varianc parametrov premice ter metode, ki izhaja iz ortogonalnih naj-
manjsih kvadratov. Pokazali smo, da je predlagana metoda, ki izhaja iz
navadnih najmanjsih kvadratov, racunsko manj zahtevna. S pomocjo simu-
lacije meritev (tock daljice) laserskega senzorja razdalj pa smo primerjali
tudi tocnost obeh metod. Pri analizi to¢nosti ocenjevanja kovarianc para-
metrov premic smo upostevali primer, ko negotovosti meritev razdalj ter
kotov z LRF-om niso poznane vnaprej, kot tudi idealen primer, ko so po-
znane resni¢ne negotovosti meritev z LRF-om in so le-te podane vnaprej ze

pred samim procesom lokalizacije.
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