Sistemi Dinamici Nonlineari

® Molti problemi robotici realistici
richiedono funzioni nonlineari

3 :g(uw xt—l)

z, =h(x,)
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Assunzione lineare rivisitata
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Funzione Non-lineare
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Linearizazione EKF (1)
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Py — Function gi=)
— Gaussian of py) = Taylor appro=,
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Linearizazione EKF (2)
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Py — Function gix)
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Linearizazione EKF (3)
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Py — Function gix)
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Linearizazione EKF: Espansione del
Primo Ordine della serie di Taylor

® Predizione:

og(u,, 1,
g(ut’xt—l) ~ g(utnuz—l)"' g( £ 1) (xz—l _/ut—l)
ox,
g, x,_ )= gu,u_)+G, (x,,— 1) G, corrispj;)nde a:
t Bz
® Correzione:
7 H_ corrisponde a:
_. Oh(y, - ’

h(x,) = h(p,)+ ) (x, — 4,) C,

Xt
h(xt) ~ h(ﬁz)+Ht (xt _ﬁt)
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® Matrice m x n
e Data la funzione:

g(x) = (

e Lo Jacobiano e:

g1(x)

gm.(.x)

29:
axl

G, =

99m |

axl

|

091

0%
0gm
0xy,

Jacobiano
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Algoritmo EKF

1. Extended_Kalman_filter( ., =, ., u, z,):

2. Prediction:

3. =g, 1) ;t =Ap +Bu,

4. %,=G3,_G'+R S =A% A" +R

5. Correction:

6. K =SH'(HZH +0)" K =x.Cl(CzCl+0)"
7o =+ K, (z,—h(L,)) = p,+K,(z,—C,u,)
8. = =(I-KH)x S, =(I-K,C)S

0.

Rewrn wy 2 on@) . _0g(.u)
t Ox t axt—l

t
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Localizazione

“Using sensory information to locate the robot
in its environment is the most fundamental
problem to providing a mobile robot with
autonomous capabilities.” [Cox O1]

¢ Data
e Mappa dell'ambiente
e Sequenza di misure di sensori.

e Ricerca
e Stima della posa del robot.

® Problemi
e Position tracking
e Global localization
e Kidnapped robot problem (recovery)
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Localizazione Landmark-based

Si assume una mappa definita da un insieme di landmark, |'osservazione genera un
vettore {Z1, ...,Zn} di misure di feature univocamente identificabili

6 marker colorati diversamente
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Localizzazione Markoviana

Algoritmo generale

Algorithm Markeov_localization(bel{x;_ ), u;, 24, m):
for all x; do
bel(r;) = [ p(xe | ug, ey, m) bel(zy_4) d

1
2
3
4: bel(x:) = p(2e | xe,m) bel(xe)
5 endfor

6

return bel(rg )




Assunzione Gaussiana

La distribuzione si assume
gaussiana

1. Mappa features con
corrispondenze note

2. Posizione iniziale quasi
nota (approx da una
gaussiana)

=
o
B
M,

e e e

e (b)

1 : G l: D : ()
HEmeamnes nmen e

=] : I,:., :|_: {d}
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Caso Concreto

e Consideriamo il modello in velocita
® |La mappa feature-based con corrispondenze note

® Dato belief (gaussiano) al tempo t-1
e valore medio e covarianza al tempo t-1

® Genera stima di belief al tempo t
e valore medio e covarianza al tempo t
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Modello in Velocita:

T r.+ < sin(f + wAt)
y' = ye — - cos(f + wAt)
&' 0 + wit
T —+smf 4 = sm(f 4 wAt)
= y |+ | Scostl— = cos(t 4 wAt)
t wAt

Ma c’e’ il rumore, quindi le coordinate reali sono:

i _ v\ farful+ants
= e £ oeg fu|+og|w|

x! T —=smé 32 = sim(f 4+ wAL)
' y |+ —cﬂ:.E" - f cos(8 + wAt)
' i wAt



Mappa feature-based

Feature-based map: mappa come insieme di
features localizzate {my, ..., ma}

Con mixMiy Si indica |la locazione X,y per la
feature i-esima

Legame probabilistico tra feature j nella mappa
globale e feature estratta nella mappa locale

¥ V(mjz — o) + (mjy —y)° “ol
it = atan2(mj, —y,mj. —x)—0 | + =2
."H:I: 8; o

t 2 =




Derivazione EKF

Modello di moto:

' T —tsinf + ;t sin(f +wiAt)
y' o= y |+ o-cost — 2k cos(6 + wiAt) up = (
6 0 wi At + At

Introducendo il rumore:

! T —sinf + It sin(6 +wiAt)
y' = y | + oosl — 2t cos(6 + w; At) +N(0, R{Y
g’ 0 wAt

R

o
T

glus,re_1)

Linearizzazione di Taylor:

gug, xe—1) ~  glug, pe—1) + Gi (xp—1 — phe—1)
Rispetto ad Xt-1 = M1

Jacobiano:

Gi = g'(up,pi—1) = (

0 - L—i COS ftt—1,6 + L—i cos(pi—1,0 +wiAt)
1 i_i SIN ft;_1,9 — L—i sin(ps_y g + wiAt)
0 1

o o =

|
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1. EKF_localization ( ., 2., u, z, m):

Predizione:
ox' ox' ox'
a/ut—l,x alut—l,y a/ut—lﬁ
og(u,, 1, o' o' oy’ : .
3. G = g(g;” ) &uy Quy &uy Jacobiano di g rispetto alla
t-1 t—1,x -1,y t-1,0 i 1
i s s locazione stimata
alut—l,x alut—l,y alut—l,é?
2
Mz:((al v, |+a; | @) 0 2] Rumore di movimento
5. 0 (v, [+a, | o, )
ox' ox' _ _ _
o oo, Jacobiano d|”g rispetto al
oo O _ | o contro O.l(V'W) per
6. t ou, ov, O, mapPare I_
00" 06 rumore di movimento
ov, Ow,
7. w=gu,u_,) Posa predetta
8. % =G3 G +VMV' Covarianza predetta
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Derivazione EKF

Modello odometrico:

G — ag(ut 4 :ut—l )
ox, |

ox'

ox'

ox'

alul,‘—l,)c
0y’

6/”1,‘—1,)/
0y’

6%—1,9
0y'

alul,‘—l,)c
00

6/”1,‘—1,)/
00'

6%—1,9
oliA

alut—l,x

alut—l,y

aﬂz—w

Jacobiano di g rispetto alla
locazione stimata
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Derivazione EKF

Modello odometrico:

a/ut—l,x 6/”1,‘—1,)/ alut—l,é?
G - oglu,ph ) _ | _ Oy y oy 0 1  Sprans c0s(8 + 8ror,)
ox, a/ut—l,x 6/”1,‘—1,)/ alut—l,é?
0 O
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Derivazione EKF

Modello odometrico:

Vo= og(u,p,y) _ U = (Srotl 6trans Srotz)

' ou

t
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Derivazione EKF

Modello odometrico:
—Otrans sin(B + 6rot1)

Vo= oglu, ) _ Otrans COS(B + 5rot1)

' ou

t

cos(6 + 8rot,) 0 |
sin(@ + 6,0¢,) 0
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Passo di Correzione

Corrispondenza features rf
zg = b}

V(mje — )2+ (mjy — y)? N(0, o,)
= atan2(m,, —y,mj, —x) —60 | + | N(0,04)

Mg N(0,05)

, \/{?nj,-x = 17)2 + {”1;}'.11; - 'H}g
z; = h(z,3,m)+N(0,Q:) h(zg,j,m) = atan2(m;, —y,Mjz — ) — 0

Ty 0 0 mj g
= 0 s 0 Covarianza dell’errore di

@ 0 UD' i misura addizionale \\

_ : _ _ _ _ segnatura
Si procede con la linearizzazione di Taylor:

h(ze, j.m) =~ k(g j.m) + Hf (z: — fit)
Rispetto alla posa stimata: T

= - = 4y
He = {.Hr.,-x ity I,uf‘_,g} Non ha effetto

H jacobiano (posa stimata):

i i i my e — ﬁf._n: Yyt — f-_l't,_y 0
e o He NG Vi
it = Oty y it e i o y - f it
H! h'(fs,j,m) = O¢y  0¢y O H = L. L o o
i - Hits s ;oo E}FIEE.E anﬁf,_y ﬁﬁt:ﬁ' t g qr
sy Day Ha
Ofis,e Ofit,y Ofire 0 0 0

with gt = (mj» —fit2)? +(m;y —fity)% and j = ¢}
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1. EKF_localization ( ., 2., u, z, m):

Correzione:

t

3. s - { Jon, -7, F +m, -7, f

atan2\m, — g, ,,m —p, )=, ,

Pred. media di misura

or, or, or,
5 u - Ch(m,m) _ |01, OH, OH,| Jacobiano di h rispetto alla
f ox, Op, J¢p, Oy, locazione
aﬁt,x aﬁt y aﬁtﬁ
o’ 0
6' < _( 0 Gf]
7. S :HtthT +0, Pred. misura di covariance
8. K, :thTS[I Guadagno di Kalman
9. w=p+K,(z,-2) Posa aggiornata

10. Zt :(]_Kth)it

Covarianza aggiornata
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10:
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12:
13:
14:
15:

16:

Algorithm EKF localization_known_correspondences(t;_1, 2¢_1. U, Z¢. Cp. 1):

—oesingy_y 6 + 5 sin(ui_16 + wiAt)
fit = pe—1 + | 2cosp_1p— b cos(pr_yg + wiAt)

W

Nuova posa stimata

1 0 -Ecospp_1.9 + — cos(pp_1.6 + wiAt
f ws ke T e, g ) Jacobiano
G; = 0 1 o sinpe—1,0 — X sin(pe—1,0 + w At)
0 0 1
= v T Covarianza predizione:
e =G G + 1y aggiornamento + rumore di movimento:
a, 0 0 R=KM,KT
Qi=| 0 o4 O Covarianza rumore misura addizionale
0 0 o
for all observed features =i = (r! ¢! s¢)T do
i=a corrispondenza
s={ % Y= ™=~ Prz posizione
g=0%d
N ) Va B Distanza rel. e angolo
z; = atan2(dy,d,) — fite
??Ijg
| L \__,@5__1, —\__@:Sy 0 Jacobiano del modello di misura
HT — E 6;; 5-_1_- _].
0 0 0
Ki = ¥, H:T{Hr 5, H:T + Q)L Guadagno di Kalman per ogni
: osservazione
endfor
pe = fie + 30 Kz = ) |
By~ Ki H) %, Nuova Posa e covarianza

refurn iy, ¥t
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Localizzazione EKF

Incertezza diminuisce con percezione
landmark, poi aumenta di nuovo
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Passo di predizione EKF
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EKF Observation Prediction Step
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Passo di correzione EKF

100F
e
£00
3 T
W= =
400+
ab
7 . -
o Z4 K
s 350
-850
z4 200
—taak ze0l
1 1 1 1 1 1 1
50 10 150 200 250 00 350
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.
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— B
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o 2 i)
= e
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—50
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Zt
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Update della stima. Vettore di infivazione e guadagno di

Kalman per riposizionamento
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=
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Estimation Sequence (1)

200 - so0 b

400

400f
001 aoa
zoof el
100 - 100t

ak @ af G} @ @

1 1 1 1 1 I 1 1
—100 =100

1 1 | 1 1 1 1 1
—100 a 100 200 30 400 s0a 00 T —100 o 100 200 300 400 500 600 700

Traiettorie reali (solide),

traiettorie stimate (a tratti) Basso errore
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Estimation Sequence (2)

5001 so0 -
400 400
a00 a00+
zoo zo0f
100 - 1oak

of Q ol

100 1 1 1 1 1 I 1 1 _100

1 1 1 1 1 1 1 1
=100 a 100 200 300 400 B00 600 700 —100 a 100 =00 300 400 500 00 TOO

Traiettorie reali (solide), .
traiettorie controllate (a tratti) Errore di misura
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Confronto con la GroundTruth

S00 -
400
Clull

200

100

T l l l 1 l l l l
=100 a 100 204 230 400 &30 €00 FlLs
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