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Pourquoi probabilités en robotique?

* Pour tenir compte de 'incertitude /bruit liées
— aux mesures des capteurs
— aux deplacements du robot
— meconnaissance de I'environnement

 Utiliser des variables aléatoires pour
— les mesures (z)
— les actions (Uu)
— I'état du robot (X ou x)
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Variable aléatoire

* Variable :
— qui prend des valeurs au hasard
— définies dans un espace discret ou continu
— selon des lois de probabilité.

 Commencons par espace discret

variable X €{C,,C.}: piéce de monnaie
De{C,C,,C,,C,,C,,C,}: déab faces

4= UNIVERSITE . _ .
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Variable aléatoire

* On attribue une probabilité a chacun des

événements

P(X =C,)=P(X =C.)=05

P(X)
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>
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Propriétés des probabilités

* Probabilités sont toujours positives

P(X =C,) >0

* La somme de la probabilité de tous les
evenements possibles est 1

P(X=C)+P(X=C,))+...=1
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Variable aléatoire continue

* L'espace de valeur est souvent continu
— grandeur d’'une personne
— voltage du capteur pour une position X du robot
— estimé de la position X du robot

* Travaille surtout en continu en robotique mobile

4= UNIVERSITE . _ .
Taxa GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 7
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Variable aléatoire continue

(fonction)

* Associe une distribution des probabilités pour X

* densité p(X) =
* Aire totale = 1 J' p(X)dX =1

lettre —0

minuscule
\D(X)
1 uniforme

1.0

aire =1

0 1 "X
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Distribution Gaussienne 1 dimension

* Entierement décrite par 2 parametres : y et o

[ 1 moyenne e =2,7182818284590...
o : écart-type

constante de normalisation
(intégrale ==1)

(autre nom : / \
distribution =
normale) o /N / \

GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 9
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Exemple en robotique

* Deécrit bien le bruit sur un grand nombre de capteur

2500 : - ;
biais 4 + variance o en —sue

fonction des surfaces: ~,..
Lo S RS ~=~Green | ]

i ——Yellow
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Measured distance [mm]

Characterization of the Hokuyo URG-04LX Laser Rangefinder
] universiTe for Mobile Robot Obstacle Negotiation
| 4 +I M

Yoichi Okubo*, Cang Ye**, and Johann Borenstein™
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Exemple avec matlab

e randn faire bien attention!!! Ia
_ commande rand existe
* hist n = 10000;
X = randn(l,n),; % aléatoire Gaussienne
hist (x,40) % 40 = nombre de "bin"
x1lim([-3 3]); % limite en abscisse
title(sprintf ('n=%d',n));

Equivalent en python : numpy . random. randn

n=100

14

n=1000 n=10000
140 : :

1000
121 120}

107 800}

100}

80t 600+

60 400}
401

- 200}

Lo} N -3 (93] (o=}
T T T T

0
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3 03 2 -1 0 1 2 3

plus n est grand, plus on s‘approche de la distribution véritable

B LAVAL
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Variable aléatoire continue

* Quelle estla probabilité d’avoir X=0.34492427

p(X)
A

1.0

>

0 1 X

P(X=0.3449242) = 0

(il y a une infinité de nombres réels
entre 0 et 1 : ensemble non dénombrable)

UNIVERSITE . N . .
LAVAL GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 12
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Variable aléatoire continue

* Probabilité : aire sous la courbe p(X) entre deux
bornes

P(0.5< X <0.8)=0.3

p(><)A

1.0

0 o5 o8l X

UNIVERSITE . N . .
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Générer un evenement au hasard

 Comment genérer dans un programme un
évenement avec probabilité s?

— T
génére un nombre |1t < s)

entre 0.0 et 1.0, I’événement se produit

distribution | €1lse
uniforme I’événement ne se produit pas

end
p(X)
ﬁ
1.0 distribution uniforme
A_\/de rand ()
—

HH=b UNIVERSITE 0 S 1 X
g LAVAL 14
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Distribution pour plus d’une variable P(A,B)

* Probabilité que deux événements se produisent
P(x,y)=P(X=xetY =Yy)

* Appele probabilité jointe

UNIVERSITE . N . .
LAVAL GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 15
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Modele de la météo au Queébec

e 2 variables aléatoires discretes :
— Température T={C,F}
— Météo M = {N, PN} (neige ou pas)

C F

P(C,N) = 0.001 N {o.om} 0.2

PN | 0.399 | 0.4

HH=HH UNIVERSITE . \ . .
rREl GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile
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Table des probabilités jointes (discrets)

* La taille dépend du nombre
— de variables
— d’états par variable
* Cassimple:
— X; est variable binaire Vrai/Faux
— n variables jointes : P(Xy, X, ..., X,)
— # d’entrées table = O(2") 2 # exponentiel ®
— # d’exemples exponentiel pour « tuner » la table ®

* Raisonnement similaire pour continu
* On cherche donc a les éviter

4= UNIVERSITE . _ .
Taxa GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 17
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Indépendance

* SiAetB sontdes événements indépendants, alors

note:P(A B) est la méme chose

P(A,B)=P(A)P(B)
\ s ,

la probabilité que A et B ) ‘ / o
se produisent ... est égale a la probabilité que A se

produise, multiplié par la
probabilité que B se produise.

 Simplifie les maths ©
* User et abuser en robotique mobile

— pour avoir un résultat calculable en un temps
raisonnable!

=t UMIVERSITE
| & a

21


http://www2.ulaval.ca/accueil.html

Exemple d’'indépendance « abusée »

* Deux mesures distances z, et z, avec LiDAR

_— R
P(ZL 22) = P(Zl)P(ZZ) ‘/1’14&* '
indépendants
 Rarement vrai...
mur

mur forte corrélation

entre les mesures...
car le mur est
continu

mur

indépendant : oui
Bl UNIVERSITE indépendant . paS tout é falt
3.4 LAVAL

22
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Probabilités conditionnelles P(A|B)

* Parfois, une variable aléatoire nous renseigne sur une
autre

* Exemple météo :

— si je vous dis qu'il fait chaud, vous savez fort probablement qu'il
ne neige pas

— si je vous dis qu’il neige, alors vous pouvez inférer qu'il fait
probablement froid
* S’il yadependance entre A et B :

— signifie que de l'information sur A nous donne (un peu?
beaucoup?) de I'information sur B, et vice-versa (bon!)

— complexifie les calculs (pas bon!)

=t UMIVERSITE
| & a

23
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Probabilités conditionnelles P(A|B)

* Pour décrire la probabilité que I'événement A
se produise, si '’événement B s’est déja produit.
P(A[B)

Espace des événements
possibles

—

B A

HebH UNIVERSITE
rE I

probabilité est proportionnelle a l'aire 24


http://www2.ulaval.ca/accueil.html

Probabilitées conditionnelles

* Pour décrire la probabilité que I'événement A
se produise, si '’événement B s’est déja produit.
P(A[B)

Espace des événements
possibles

B A

Evénement B s’est produit

=t UMIVERSITE
[ a

probabilité est proportionnelle a l'aire 25
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Probabilitées conditionnelles

* Pour décrire la probabilité que I'événement A
se produise, si '’événement B s’est déja produit.

P(A|B)

Evénement A et B se sont produits : ANB

Evénement B s’est produit

=t UMIVERSITE
| & a

probabilité est proportionnelle a 'aire 2/
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Probabilitées conditionnelles

* Pour décrire la probabilité que I'événement A
se produise, si '’événement B s’est déja produit.

P(A[B)

Evénement A et B se sont produits : ANB

P(ANB) _P(AB)

T BT

Evénement B s’est produit

=t UMIVERSITE
| & a

probabilité est proportionnelle a l'aire 28
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Probabilités jointes/conditionnelles

———————
- -
~~~~~
~~~~~
S

Probabilite jointe

Probabilité conditionnelle —Jp(A|B) =—

probabilite
probabilite davoir A etB davoir B

1
[ \ l_‘_\
P(A,B) =P( [B)P(B)
L )
Y
probabilité
davoir A, si B
est déja arrive

s UMIVERSITE ) N . .
50 8 GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile
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Probabilités jointes/conditionnelles

———————
- -
_____
~~~~~
S

Probabilite jointe

Probabilité conditionnelle —JpP(A| B) ==2—2

Aussi:P(A,B)=P(B,A)

pr Obal?///té probabilité
probabilité davoir A etB davoir B davoir A

P(A.B) = P(A|B)P(B) :IP(B|A>,'P_(‘AT)‘

| |
probabilité probabilite
davoir A, siB davoirB, si A
est déja arrivé est deja arrive

b UNIVERSITE L . .
rREl GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 31
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Théoreme probabilité totale

(marginalisation) P(A) = Z P(A, Bn) — Z P(Al Bn)P(Bn)
n n

32
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Théoreme probabilité totale
P(A) = Z P(A, Bn) = Z P(A] Bn)P(Bn)

B e{B,B,,Bs}
P(A)=P(A B)) +P(A B,)+P(A,B,)
Ensemble de \% AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
tous les
evénements

(aire=1)
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Espérance E[] (valeur moyenne)

* Lavaleur moyenne d’une variable aléatoire
E[X]=) xP(x) (cas discret)

* Pour l'exemple du dé:

E[X]:11+£2+13+l4+£5+£6=2—1=3.5
6 6 6 6 6 6 6

\ Simulation de jets de dés Loi des grands nombres : les

| 3.5 caractéristiques statistiques
\ e e . d’un échantillon se rapproche

| des caractéristiques statistiques
de la population a mesure que la
taille de I'échantillon augmente

Moyenne calculée de
I’échantillon
O - N w n al (9)]

0 50 100 150 200
Eﬁ, —ws,w Nombre de jets de dés : taille de I’échantillon 35
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Espérance E[] (valeur moyenne)

* Lavaleur moyenne d’une variable aléatoire

E[X] :pr(x)dx (cas continu)

* Pour une gaussienne E[g(X)]=x

1 _(X_,U)2

g(X) — \/2—2

e 2572

w{;ﬂf GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile
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Variance Var()

e Mesure « lI’étendue » d’une distribution

Var(X)=E[ (X - )’ | =%

(oy estl’ecart-type, donc la racine carrée de la variance)

Var(X) = Z P(x)(x - :”)2 pour le cas discret

Var(X) = j p(X)(x— )?dx pour le cas continu

Variance d’'une gaussienne est ¢

1

g(x) =

2O

2

e

(x—p)°
2572

HebE UNIVERSITE . N . .
rREl GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile
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Propriétés de la variance

« Une constante ne joue pas dans la variance
Var(aX +b) =Var(aX) =a?Var(X)
p(xy) P(X2)

4 meéme
variance
>

X

 Somme de deux variables aléatoires X et Y
Var(aX +bY) =a?Var(X) +b*ar(Y) +2abCov(X,Y)
\ J

v
égal a 0 si X, Y sont

indépendantes
w{;ﬂf GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 7

note : cov(X,Y) = E[(X — E[X])(Y - E[Y])]
i

]
L
L 'il'
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Modele probabiliste de capteurs



HH=HH UNIVERSITE
rxEa

Modéliser un capteur : déterministe

e Modele déterministe
— pas de bruits

L= 1Ecapteur(x)
* Sile systeme (X) ne change pas, Z reste constant
entre les mesures

GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile

42
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Volt

Exemple : télémetre laser

Cas : capteur déterministe sans bruit

capteur(X) =0.5x
3__ Pourquoi des Volts? Pour Prend des mesures
bien montrer que je n’ai pas —
21 /QFJ\] \“\ besoin d’avoir les mémes Zl 2.60 VOIt
1—-960@/ unités pour X et z. Z,=2.60 \olt
— : : : > Ly = 2 .60 \olt
2 4 6 .
X (meétre) Z,=2.60 \olt
/ V4 n '
/ Pas reéealiste!
Y
/
7
7
” /
g
7 1]
7
G o0
/]
/ :
] : >

b UNIVERSITE | . |
g LAVAL < X{=9.2 > s
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Exemple : télémetre laser

Z:]:capteur(x):O-SX

Volt

Cas : Réalité

Prend des mesures

3_
_0° _
1- Qe“‘e/ , 22 — 2 . 45 VOIt
= »| Resultats z,=2.74 \olt
2 4 . —
X (meétre) partiellement | 2z =2.71\olt
, - : z: =2.58 \olt
/ aleatoires!
2 (mais proche de 2.60 V)
Z
¢ Z
7
/] ] I
/
; { =
: : >

ek UNIVERSITE |
[ a

X=5.2 >

44
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Exemple : télémetre laser

* Prend beaucoup de mesures z (1,000+ mesures)
* Distribution de z; (hist matlab, numpy.histogram Python)

A
histogramme ~distribution gaussienne
des mesures Z, & =017 Volt
>
2.60 Volts
pige dans une distribution... _
\ avec moyenne bruit
+
~ +
z~N (fcapteur(x) capteur ) X—1 Teapteur Z

/ T

normale... et variance

=t UMIVERSITE
| & a 45
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Modéliser un capteur : probabiliste

 Monde est rempli de bruits

— interférence électromagnétique

— vibrations
— bruit de grenaille (shot noise)

bruit thermique

bruit en créneaux
bruit de quantification
etc...

 Modele probabiliste : capteur est une distribution
probabiliste l art de bien modéliser

déterministe
L= fcapteur(x) » p(Z‘X) un capteur...

Quelle est la prob. d'une mesure z sachant I’état x du systéme

Exemple précédent z=0.5x% Z~N (O - 5X1 0. 172)

=t UMIVERSITE
| & a 46

—réalité physique
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Exemple de modélisation

* Soit un capteur qui :

A) 80% du temps retourne une mesure valide mais bruitée gauss. 6=0.25;

1 (Z_ fcapteur (X))2 I /\
e (2] X) = e 20°
pvallde( | ) U\/E : —

(I) capteur(x) ZmaX
B) 15% du temps manque la cible et retourne la valeur maximale z,,;
A
pmanque(Z | X) =06(z - Zmax) I
5(1)_{;10‘3’ tg _Za(x)dx=1 ! AR >
C) 5 % du temps donne une valeur completement aberrante, entre 0 et Zmax,
1
Paberr (zZ[X)=—
Zmax | 7 >
0 max

=t UMIVERSITE
b o 47

A ) : voir http://en.wikipedia.org/wiki/Dirac_delta_function
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=t UMIVERSITE
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Exemple de modélisation

* Notre capteur au complet:

p(z|x)=0.80 pvalide(Z | x)+0.15 pmanque(Z | x)+0.05 Pabber (z]x)

p@lx) 1 t
: >
—Or fcapteur(x) Zmax

» La distribution p(z|x) encode les trois modes d’opération
du capteur!
* Vanous permettre

— simuler un capteur (tres utile) (probabilité)
— faire de l'inférence z->X (prochaine section...) (vraisemblance)

48
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Inférence Bayésienne



Inférence Bayésienne

e Dans de nombreux cas :
— on connait P(A|B)
— mais on cherche P(B|A)

« Le théoreme de Bayes permet d'inverser les probabilités.
C'est-a-dire que sil'on connait les conséquences d'une cause,

I'observation des effets permet de remonter aux causes. »
wikipedia.org

4= UNIVERSITE . _ .
Taxa GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 50
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Exemple en robotique

* On peut facilement caractériser la distribution (pdf) notre
capteur

Z|x=120
Pz ) distribution

des mesures z

>
X

cible placée a x=120 cm

» Ultimement on cherche la distribution p(X|z) (oi suis-je), a
partir d'une mesure” (z = 1.234 m, par exemple) et de p(z|x)

=t UMIVERSITE
[ a

*ou une série de mesures 51
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Théoreme de Bayes y"SCIENCE‘N IE

1 0.,“., | .\:: ‘. ,
P(B| A)P(A sy W
p(A|B) = ¢ L(é)( ) g Tt /
QUl JECRYPTE
* On laisse souvent tomber le e _»__LEM()NDE
dénominateur, car c’est juste une §i s e e

constante de normalisation octobre 2012
indépendante de A

P(A|B)|c P(B| AJP(A)

nouvelle observe prior Interprétation
croyance  nouvelle  (a priori)
sur A évidence
B

(on va souvent y revenir pour démystifier le tout....)

HapH UNIVERSITE
e o 52
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Exemple Bayes Classique

* Vous passez un test medical pour la maladie M. Le
test est positif (T). Souffrez-vous de la maladie M?

* On cherche P(M|T)

e Le fabricant du test nous donne
P(T|M)=0.92 et P(T|m)=0.05

note : P(t{M) = 1-P(T|M) prior
* Le corps médical nous donne P(IM)=0.01

M- malade
m=> non-malade

T-> test positif
t = test négatif

malade ou ne I'est pas, mais pas les 2.

manque/@ P(T)=P(T|M)P(M) + P(T|m)P(m)

P(M |T) _ P(T | I\/_I)P(M) P(T)z P(T,M) + P(T,m) oi prob. totale. Une personne est

P(T)=0.92*0.01 + 0.05(1-0.01)

_ probabilité que si je prends une personne
P (T) - O O 5 8 7eau hasard, elle aura un test positif

P(M |T) = 0.92x0.01 =0.1567 Important! C’est moins que P(T|M)=0.92
0.0587

[ e T 53
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Bayes en robotique

* Fondement des méthodes d’estimation d’état
(filtrage Bayésien)
* Voir l'intuition derriéere les équations

modele du X : position du robot
capteur bruite Z : mesure du capteur

p(X|2) « p(Z|X) P(X)
P S

meilleur estime de connaisance prealable
I’état X, en incorporant (prior) de I'état x
la mesure z (position) du robot

4= UNIVERSITE . _ .
rREl GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 59
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Bayes en robotique

* Fonction sur X, apres avoir incorporé
I'information d’'une mesure z réalisee

’c/onstarite
bel(x) = p(x|z) « PRI P(X)
J
croyance variable

(belief)

Hebdl UNIVERSITE ) . ) )
50 8 GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 60
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Application Bayes (distribution discrete)

a priori p[x] sum (x) égale 1

vecteur X :
123456789

1 1 L
i > x(indice)

11
2 3
_ Lo, o, est-ce
J'ai la mesure Z réalisée (pigée) vraisemblable, pour cette position X?

11
56
que ma mesure Z; est

p(z =z, | x) p[X]

Mettre a jour bel(x)= p(X "; 7 ‘) _
la croyance (X)= t/ =

for index = l:size(x,2)

px_z (index) = PdfCapteurFunc(zt,x(index)) *px (index) ; i
end e
NormalizeFactor = ?./sum(px_z); } normalisation PR g
px_z = px z*NormalizeFactor;

La connaissance du capteur est codée dans la fonction p(z[x)!
(et je n’ai plus a inverser la fonction du capteur!)
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Exemple 1 : distribution discrete

* Fonction de capteur p(z|x) :

A 2/3
<
N 1 i3
o
N N >
Il Il mesure 7
X g (en Volt)

* Par exemple, si le robot est a x=9, alors:

— le capteur retournera la mesure 18 Volts 67% du temps
_ () () () () () 20 VOItS 33% () ()

HebE UNIVERSITE . N . .
rREl GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile 62
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Exemple 1 : prior uniforme, 1¢"¢ mesure

* Prior uniforme sur x:

p[x]
1/20 —
12345678911111111112 s
01234567890 X (indice)
* Mesure z=10 Volts : les deux seuls X compatibles
—~A 2/3 A 2/3
x - 1/3 = 1/3
= 1 = !
— > s
i mesure Z N mesure Z
X (en Volt) " (en Volt)
: ;
I .

m owesre AtteNtion : on n'infere pas normalement de cette maniere.

Uniquement pour sauver du temps dans cet exemple! v
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Exemple 1 : prior uniforme, 1¢"¢ mesure

Notez comment la distribution
est miroir de ceux en bas

bel(x)

>

1/60 —f— f—id’ p(z=10|x)=0 SR
Ty 2345678911111111112 oo
01234567890 X (indice)
* (en passant par-dessus les mises a jour mettant a 0 p(x|z2))
P(x=4|z=10)«c p(z =10|x = 4) p(x = 4) p(x=5[z=10)oc p(z=10|x=5)p(x=5)
11 1 21 2
—4]7=10)oc =— = — =5|z=10)0c = — ==
p(x=4]2=10) e === P12 =102 5 0 760
A 2/3 A 2/3
I - 1/3 X 1/3
SRl =
= > ; >
"\\e N mesure Z é\\e ‘\\9 mesure Z
W% (en Volt) * ok, (en Volt)
:’ i UNIVERSITE @ x@ \\\)0 V)\\\) »

\
2 ©
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Ne faites pas ceci!

p[x]
1/20'“'%_,
e Multiplier des 123456789%%%%1%%%%3% X (m)
distributions
sur m avec o . X
o . 1
distributions x I I_.
N
27 = >
sur V?: = 1123456789111 31111112 Vv
0123w5678090 2(V)
e Pas de sens au _
. < -
niveau =
Y.y 7 D
probabilite © T I
| 1 :
12345678911111111112 x (M)
01234567890

=t UMIVERSITE
[ a
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Exemple Bayes 2 p(X)

Prior uniforme p(x)
(indique qu’on ne sait pas ou on se trouve)

>

0.2
|

Capteur tres boiteux! >
e 809% retourne une valeur au hasard entre 0 et 5
* 20% pige dans une normale N( x =vrai position, ¢ ?=0.3?)
(z—X)*
fonction en z — 080 1 020 1 T 90.0.32
seulement p(z | X) =V.oU—-+U. € '
5 0.3V2rx
&~ 0.4
x Z moins
N 0.2 4- vraisemblable
= 0 x=2
0 1 2 7 3 4 5

une fonction de
vraisemblance de
mesure pour chaque X

x=4

p(z[x=4)

o

o
-
[
B
(9%
I
w

66



Exemple Bayes 2 : Simulation et calcul Vrai position : x=4!

< 04} Capteur simulé : x=4 fixe!

Pige une mesure z, dans p(z|x=4), pour
simuler une mesure bruitée

(Dans un vrai systeme, on ferait
une lecture du capteur)

Incorporer la mesure z, dans notre prior p(X) pour obtenir la nouvelle croyance bel(x)

« 1l faut calculer pour chaque X

p(x]z=2)=p(z=27[x)p(X) p(x)4
_ ‘ ‘ ‘ RO LV =
iOS\ Z1 ‘? I >
=g : s '\\ ’ > X
A
mesure moins probable X
DA
QO
0.032
probabilité/vraisemblance d’avoir 1
la mesure z, en admettant que le 0 5oy

robot est a x=0
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Exemple Bayes 2 : Simulation et calcul

Pige une mesure z, dans p(z|x=4), pour

504 simuler une mesure bruitée
Il
ﬁ : : . i . \ L]
3% (Dans un vrai systeme, on ferait
0 1' 5 3 p 5 une lecture du capteur)
Z 21

Incorporer la mesure z, dans notre croyance (bel(x)) représentée par p(x)

0

x=0.9 x=3.0 x=45> X

augmenté

bel(x)

o
N
N
N
(%]
S
o

=0.9)

P(zlx
(=]

~0.17 - baissé

1 \ 0 5 X

(apres normalisation)

o
o

Pz[x=3)
?

(S
—
[\
N
w
B
3

=4.5)
N
H

p(z[x
(=]
—

68
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Exemple Bayes 2 : premieres mesures Vrai position : Xx=4!

Moyenne acumulée sur 1 mesures(en Vert) Moyenne acumulée sur 2 mesures(en Vert) Moyenne acumulée sur 3 mesures(en Vert)
1 10 17
0.5r 05 05}
| | | | [ .1
O 1 1 1 L J 0 L L L 1 ] 1 L 1
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 Oo 1 2 3 4
Position en x Pasition en x Position en x
o @
£ 1 T - : £ 1 r r T E 1 . .
: : :
g o5t 1 Eosp ] 8 osf
g g g
ki 7 o
2 | . . ‘ 2 4 . ‘ . .m . ‘
5% 1 2 3 4 5 T % 1 2 3 4 5 T 9 1 5 3 4
Position en x Position en x Position en x
3 10” o
510 ; : . 4 : : ‘ : X 10 . |
/ \ = —/\/\ o
2 X 2t 4 <
=% & p=1 4_\/
. . ‘ 0 . ‘ ‘ .
0 ! . L .
0 1 2 3 4 5 0 1 ZF‘, o 3 4 5 % 1 2 3 4
Position en x osition en x Position en x
Moyenne acumulée sur 4 mesures (en vert) Moyenne acumulée sur 5 mesures (en vert)
T T Moyenne acumulée sur B mesures (en vert)
1
05r 05t
L L L1 .
0 L L L L I} 1 Il 1 1
0 1 2 3 4 5 00 1 2 3 4 5 0 [ . | | | \ | |
Position en x Position en x 0 1 2 3 4 5
Position en x
4 . . . &y . ,
£ £ o) .
: : :
5 0°f ] 5 0% 1 g4 1
28 2 g
T % 1 2 3 4 5 T 5 1 2 3 4 5 O 1 2 3 4 5
Position en x Pasition en x Position en x
X 10'3 X 10‘3
ol ‘ ‘ ‘ ‘ 1
3 / \\/\ £ \/\
\é_’ o
| . . . 0 ! .
% 1 2 3 4 5 0 1 é i 3 4 5 -
Position en x osilion en x osition en x
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Exemple Bayes 2 : animation

Vrai position : Xx=4!

Moyenne acumulée sur 1 mesures

1
0,5}
o 1 | |

0 1 2 3 4

5
Position en x
°E-‘ 1
g {
= 05
S
1))
- — O 1 L l
T o 1 2 3 4 5
Position en x
-3
10
5% : . ,
=
o A
O 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5

Position en x

70




Exemple Bayes 2 : en accél

05
o NI

Moyenne acumulée sur 21 mesures

| CHETE T
2 3
Pasition en x

Histogramme
(=} L.} =

0 1 2 3
Position en x
x10°
5[ ]
=
[=5
0 L L L L
0 1 2 3
Position en x
Moyenne acumulée sur 114 mesures
1 -
05-
g 1 A A
0 1 2 3 4 5

Position en x

Histogramme
o o© 3

0 1 2 3
Position en x
~ 0,02
)
2001- JA\
o]
o] 1 2 3

Toute la connaissance du capteur est codée dans p(z|x).

Position en x

/7 /4

1-

05-

ere...

Moyenne acumulée sur 32 mesures

Vrai position : Xx=4!

oL LI
0

Histogramme

pix)

| S 11 A
3

1 2
Position en x

Position en x

0.01-

P AN

0 1 2 3
Position en x 8
o
Moyenne acumulée sur 138 mesures
1 -
05+
UL AL RN A A0 QRO PR O OO O
0 1 2 3 4 5
Position en x
© 20
£
g
5 10
=]
7
T 0
Position en x
~ 0.02 A
Z
= 0.01 1
0 ‘ ‘ ‘ .
0 1 2 3 4 5

Position en x

C’est tout ce que Bayes a eu besoin!

Moyenne acumulée sur 90 mesures
1 -

05F
O 0
0 1 2 3 4 5
Position en x
20
g
&
5 10+
o
R
T 0
0 1 2 3 4 5
Position en x
0.01r
0.005
T —
0 L L
0 1 2 3 4 5
Position en x
Moyenne acumulée sur 200 mesures
1
0.5
P MIRVITN L AL TRV EART A R LCNNTR LR CLEEL CEVRTE AT AR
0 1 2 3 4 5
Position en x
g 40
g
s 20+
S
2
T q
Position en x
0.04
Zoo02
(=
g . X . .
1 2 3 4 5

Position en x
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Exemple 3 : capteur non-bijectif

* Lafonction du capteur non-bruitée est :
f(x) = 70tanh(0.07x)/(x+6)

3
o 257 |
b
E 3 e S O 0000000 0SS _
Q.
“_8 B L _
Q
©
S B b — =
0 | \ | |
0] 20 40 60 80 100 120

Distance x (cm)

* Le bruit gaussien est appliqué sur le voltage
z(x) = N(f(x), %)

GLO-4001/7021 Introduction a la robotique mobile
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Bayes « inverse » le capteur: z =2 X

fonction du capteur (sans bruit)
- £(x) = 70%tanh(x*0.07) ./ (x+6) J

mesure du capteur

_______ p(zt | x) _ G\/E

| Distance x (cm)
i
l
Distribution de la: osition X Z.), prior um orme Sur X).
t
[ I |
I
. Avec Bayes p(x | Z;) = p(zt | X) p(x)
—~ Ir i
> i
= !
8 E Note: les deux bosses n‘ont pas la méme aire, et ont la méme
05+ I hauteur, ce qui peut sembler contre-intuitif. Cec1 vient du falt—
i ue le bruit est sur le voltage. On peut raisonner qu’il y a
! eaucoup plus de positions en x dans la bosse autour de x=40
i susceptible d’avoir des voltages compatibles avec la mesure z,.
O ' | | : ] | ]
01 20 ad 60 80 100 120 73
1

Position en x
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