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INTRODUCCION

PARTICLE FILTER
Particle Filter es un algoritmo que permite estimar el estado de
un sistema.

e Ventajas:

e Muy facil de implementar
o Es el método mas flexible

e Desventaja:
o No es siempre aplicable
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TIPOS DE FILTROS

EJERCICIO

@ Espacio de estados: ;Sobre qué tipo de espacio de estados trabajan?

© Modalidad de creencia: ; Qué tipo de distribucion es utilizada
(Unimodal o Multimodal) por los filtros ?

@ Eficiencia: ;Cuando el nimero de dimensiones del espacio de estados
aumenta, como es afectada la representacion de la grilla de celdas y la

gaussiana para cada filtro?

© Exactitud: ;Los métodos aproximan la distribucion a posteriori o son

exactos? )
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TIPOS DE FILTROS
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OBSERVACION (EFICIENCIA)

@ Histogram Filter: escala exponencialmente, K, donde K es la
cantidad de celdas y D el nimero de dimensiones. Esto se debe a que
cada dimension va a tener asociado un histograma (grilla), y cada celda
de un histograma puede “‘combinarse” con cada una de las celdas del
resto de los histogramas.

@ Kalman Filter: escala cuadraticamente debido a que esta
completamente representado por el vector media y la matriz de
covarianza que es cuadratica.
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TIPOS DE FILTROS
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OBSERVACION (EFICIENCIA)

@ Particle Filter: en ciertas situaciones escala exponencialmente.
En casos donde el espacio es de mas de cuatro dimensiones
Particle Filter no debe ser utilizado. Sin embargo, en problemas

de tracking funciona bien.
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EJEMPLO 1: PARTICLE FILTER

EJEMPLO

@ En laimagen, el robot esta ubicado en la parte superior
derecha, tiene sensores representados por las lineas azules.

@ Los sensores son sonares que miden la distancia a los objetos
mas cercanos.

@ Los sensores ayudan al robot a determinar una buena
distribucion a posteriori de a donde se encuentra.

@ El robot esta situado en el medio del pasillo, pero él no lo sabe.
Desconoce completamente donde se encuentra.
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EJEMPLO 1: PARTICLE FILTER

En este entorno los puntos rojos son particulas. Son suposiciones
discretas (hipétesis) de dénde el robot puede estar. Estas particulas
estan compuestas por las coordenadas x e y, y una orientacion.
Estos tres valores determinan una hipétesis. El conjunto de miles de
hipotesis es una representacion aproximada de la Posterior Belief del
robot.
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EJEMPLO 1: PARTICLE FILTER

La esencia del Particle Filter es tener particulas (hipo6tesis) donde el
robot quizas se encuentre. Las particulas pueden “sobrevivir’ 0 no
luego de cada iteracién del método. Sobreviven las particulas que
son mas consistentes con las mediciones, y mas probables que
sobrevivan. Como resultado lugares con una alta probabilidad
concentraran mas particulas, y por lo tanto, mayor representaciones
de la Posterior Belief del robot. Todas las particulas juntas conforman
la creencia aproximada de la ubicacién del robot.
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EJEMPLO 2: PARTICLE FILTER

EJEMPLO

@ Dado un entorno con cuatro landmarks. Las distancias desde
las landmarks al robot conforman el vector medicion del robot.

@ El robot se encuentra en el medio de las cuatro landmarks, y
puede medir la distancia a las landmarks.

@ El ruido de medicion es modelado por medio de una Gaussiana
con media cero.
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EJEMPLO 2: PARTICLE FILTER

El robot rojo indica la hipétesis de una particula. Observar que
la particula también presenta una orientacion.

@
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EJEMPLO 2: PARTICLE FILTER

El “mismatch” entre la medicidon actual (de color negra) y la
medicion predicha (de color verde) conduce a lo que llamamos
importance weight, que dice que tan importante es una
particula especifica. Mientras méas grande sea este peso, mas
importante es la particula.

Q,
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EJEMPLO 2: PARTICLE FILTER

Luego del calculo de los pesos de las particulas, se efectia un
resampling. Esto es, cualquier particula puede sobrevivir, pero
la probabilidad de que una particula sobreviva es proporcional
a su peso asociado.
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En otras palabras, una particula con un peso muy grande

sobrevivira con una mayor proporcion que una particula con un
peso muy chico.
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RESAMPLING

RESAMPLING

Dadas N particulas, donde cada una tiene tres valores y un peso, w.
Los pesos son valores continuos y la suma de todos es W.

Normalizacion de los pesos: La suma de todos los « es:

wq

a1 = . —

1= w > ai=1

Wa i

Qg = —
w
WN

anN =
w
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RESAMPLING

RESAMPLING (CONTINUACION)

El resampling pone todas las particulas con sus pesos
normalizados en un gran “bolsa”. Luego, dibuja las N nuevas
particulas tomando cada particula con probabilidad o« de la
bolsa.

Si hay N particulas, escogeremos N veces. Al final, las
particulas que posean un mayor peso normalizado « ocurriran
con mayor frecuencia en el nuevo conjunto.
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EJEMPLO: RESAMPLING

EJEMPLO (RESAMPLING)

e Dadas las particulas p; y sus pesos asociados w; donde

1=1...5.

e ;Cual es la probabilidad de muestrear cada particula?

P W= 04
eou, =12

M:G P Ly * 4.4
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EJEMPLO: RESAMPLING

EJEMPLO (RESAMPLING)
e Dadas las particulas p; y sus pesos asociados w; donde

1=1...5.
e ;Cual es la probabilidad de muestrear cada particula?

o= 0 Pp):[ 01 l

oo, =12 ?G) [ 0.2
Alfg F’S L, - .4 f(ri) ¢ 0.4

o wye O plp) = | 0.
prowg s 1 f’(f”;'
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EJEMPLO: RESAMPLING

EJEMPLO (RESAMPLING)

e Dadas las particulas p; y sus pesos asociados w; donde

1=1...5.

e ¢ Es posible que la particula p, nunca sea elegida?

f. e 0f o,=0l
e o1 w- 0.2
”Fg (I o3 Ot
e.' Wy = 0.4 oy - o)
e g - |1 a5 0.&

Si No
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EJEMPLO: RESAMPLING

EJEMPLO (RESAMPLING)

e Dadas las particulas p; y sus pesos asociados w; donde
1=1...5.

e ¢;Es posible que la particula p, nunca sea elegida?

f' (J;: Oé Bﬂ:D‘-l

r o, :12 w=0<
M’g P o=y 43O

Si No
M Qy= 0.6 ay=0)  Eg muy probable que p;
P g | 1 a5 < ©.& nunca sea elegida ya que

tiene un peso muy chico.
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EJEMPLO: RESAMPLING

EJEMPLO (RESAMPLING)

e Dadas las particulas p; y sus pesos asociados w; donde

1=1...5.

e ¢ Es posible que la particula ps nunca sea elegida?

f. W= 0f -0l
o o, 12 w.- 0.2
“‘5— P ou =4 a3 O
Bowys 0.6 oy: ©)
e g = |1 as-0.&
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EJEMPLO: RESAMPLING

EJEMPLO (RESAMPLING)

e Dadas las particulas p; y sus pesos asociados w; donde
1=1...5.

e ¢Es posible que la particula ps nunca sea elegida?

rl wl = -Oé QJI: Dl
e w12 w-=02
”"‘; Prouy e R s O.'f Si No
M Oy 0.6 ay: o) Si bien es poco
e g - |1 ds°0&  probable, es posible
que ps nunca sea
elegida.
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EJEMPLO: RESAMPLING

EJEMPLO (RESAMPLING)

e Dadas las particulas p; y sus pesos asociados w; donde
1=1...9.

e (Cual es la probabilidad de que la particula p3 nunca sea
elegida?

f. = 0f o0l
f& QL: 12 q,i""ﬂz

”:g ps = 44 a3 Of P(p3 no sea muestreada) =?
1:1, ._5_' c 0.b oy:0)
F; Ny < ,1 as * 0.
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EJEMPLO: RESAMPLING

EJEMPLO (RESAMPLING)
e Dadas las particulas p; y sus pesos asociados w; donde
1=1...5.

e (Cual es la probabilidad de que la particula p3 nunca sea
elegida?

fl m‘ = 06 Oilz Dﬂl
fr v, 12 w-=02

”:6— ps L, * 14 o327 0f P(ps no sea muestreada) =
B oy 06 ayro) (0,6)° = 0,077

F- Ny < '1 a{_\-‘D.f—
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FORMALIZACION DE PARTICLE FILTER

DEFINICION (MEASUREMENTE UPTADE)

P(X|z) x P(2|X)P(X)

P(X) : conjunto de particulas
(z|X) : importance weight

P
P(X|z) : Posterior Belief luego de haber sensado

DEFINICION (MOTION UPTADE)

X')=> P(X'|X)P(X)

P(X) : conjunto de particulas

P(X'|X) : motion model con noise model

P(X'") : nuevo conjunto de particulas (Posterior Belief luego del
movimiento)
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PARTICLE FILTER: PSEUDO-CODIGO

Algorithm 1: Particle Filter(X;—1, u¢, 2¢)

)?t == .)(t == @

form =1to M do
sample ZE,[fm] ~ p(xt|ug, xl[::l]l)
wit = p(aila™)

.)Et = Xt + <a:,[5m],w£m}>

endfor

fori=1to M do ,
draw i with probability oc w))
add :c?} to X,

endfor

return X;
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