
– 

– 

– 

– 











 

ملخص

 راتقرا اتخاذ من يتمكن ولن خاطئا منه المقدم التفسير سيكون والا صحيح بشكل فيه يعمل الذي المحيط يدرك ان يجب المستقل تحركالم الروبوت
: قسمين إلى كالإدرا تقسيم يمكن السياق، هذا في و. للقيادة المساعدة مهام تقدم التي لتلك أو ذكية مركبة لأية مفتاح الإدراك يعتبر كما. صحيحة

.و  

 و تقبلاالهدف من هذا العمل هو الكشف عن العقبات باستخدام المعلومات من أجهزة الإستشعار بالليزر ثم تطوير طريقة لتقدير و توقع تحركاتها مس
.قد تم تنفيذ هذا العمل و اختباره على المنصة التجريبية 

شف العقبات، رصد العقبات.كالربوت المحمول،   كلمات مفتاحية
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𝑂𝐺𝑡[𝑖] 𝑂𝐺𝑡 − 1[𝑖]  



 

 

 

 

 

 

 

 

 







 

 



 



 



 



 



 

 

 

 

 

 

 



 



 

 

– 

– 

– 

– 



– 

– 

– 

– 



– 



 

𝑆

𝑍

𝑏𝑒𝑙 ≝ 𝑃(𝑆|𝑍)

𝑏𝑒𝑙𝑡 = 𝑃(𝑆𝑡|𝑍1, … , 𝑍𝑡)

𝑃(𝑍|𝑆)

𝑃(𝑆𝑡|𝑆𝑡−1)

𝑡

𝑏𝑒𝑙𝑡 = 𝜂 𝑃(𝑍𝑡|𝑆𝑡)∫𝑃(𝑆𝑡|𝑆𝑡−1) 𝑏𝑒𝑙𝑡−1𝑑𝑆𝑡−1



𝜂

 𝑇1, … , 𝑇𝑘 𝑘𝑡

𝑋𝑡 = (𝑥𝑡, 𝑦𝑡 , 𝜃𝑡)

(𝑥𝑡 , 𝑦𝑡) 𝜃𝑡

𝑣𝑡

𝑆𝑡 ≝ (𝑋𝑡 , 𝑣𝑡)



𝑍𝑡 = {𝑧0, 𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧𝑡}

𝑈𝑡 = {𝑢0, 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑡}

𝑧𝑖 𝑢𝑖

𝑋𝑡 = {𝑥0, 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑡}

𝑀𝑡 = {𝑚0,𝑚1,𝑚2, … ,𝑚𝑘}

𝑇𝑡 = {𝑜0, 𝑜1, 𝑜2, … , 𝑜𝑚}

 

 





 

 



𝑃(𝑂𝑖)

𝑃(𝑂𝑖):  {
> 0.5
= 0.5
< 0.5

   
𝑠𝑖 𝑙𝑎 𝑐𝑒𝑙𝑙𝑢𝑙𝑒 𝑖 𝑒𝑠𝑡 𝑜𝑐𝑐𝑢𝑝é𝑒              

𝑙′é𝑡𝑎𝑡 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑒𝑙𝑙𝑢𝑙𝑒 𝑖 𝑒𝑠𝑡 𝑖𝑛𝑐𝑜𝑛𝑛𝑢
𝑠𝑖 𝑙𝑎 𝑐𝑒𝑙𝑙𝑢𝑙𝑒 𝑖 𝑒𝑠𝑡 𝑙𝑖𝑏𝑟𝑒                    



 

– 

– 

– 





 

 

 



 

– 

– 

– 



 

 



 

– 

– 

– 

– 

– 



 

 



 

– 

– 

– 



 

 



 

– 

– 

– 

– 



 

 

 

 



 

 

𝐴 𝑃(𝐴)

𝐴

𝐶

𝐴

𝐶 𝑃(𝐴|𝐶)

𝐴 ∧ 𝐵 𝐴 𝐵 𝐴 + 𝐵

�̅� �̅�

 

𝐴 𝐵

𝑃(𝐴 ∧ 𝐵) = 𝑃(𝐴)𝑃(𝐵|𝐴) = 𝑃(𝐵)𝑃(𝐴|𝐵)

𝑃(𝐴) + 𝑃(�̅�) = 1



𝑃(𝐴 + 𝐵) = 𝑃(𝐴) + 𝑃(𝐵) − 𝑃(𝐴 ∧ 𝐵)

𝐴 𝐵

𝑃(𝐴 + 𝐵) = 𝑃(𝐴) + 𝑃(𝐵)

 

𝑋 𝑥𝑖

𝑋 𝑃(𝑋)

𝑋

𝑋 𝑌

𝑃(𝑋 ∧ 𝑌) = 𝑃(𝑋)𝑃(𝑌|𝑋) = 𝑃(𝑌)𝑃(𝑋|𝑌)

∑𝑃(𝑋) = 1

𝑋

 

𝑋 𝑌

𝑃(𝑋 ∧ 𝑌) = 𝑃(𝑋)𝑃(𝑌|𝑋) = 𝑃(𝑌)𝑃(𝑋|𝑌)

∫𝑃(𝑋)𝑑𝑋 = 1

𝑃(𝑋 ∧ 𝑌) 𝑋 𝑌

 

𝑋 𝑌 𝑋

𝑌

𝑃(𝑋) = ∑ 𝑃(𝑋 ∧ 𝑌)𝑌 = ∑ 𝑃(𝑌)𝑃(𝑋|𝑌)𝑌

𝑃(𝑋) = ∫𝑃(𝑋 ∧ 𝑌)dY = ∫𝑃(𝑌)𝑃(𝑋|𝑌)𝑑𝑌



 

𝑃(𝑋|𝑌) =
𝑃(𝑋)𝑃(𝑌|𝑋)

𝑃(𝑌)
=

𝑃(𝑋)𝑃(𝑌|𝑋)

∑ 𝑃(𝑋)𝑃(𝑌|𝑋)𝑋

 

𝜃

𝜃

𝜃



𝐿𝑜𝑖 𝑎 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖 ∝ 𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠𝑠𝑒𝑚𝑏𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒 × 𝐿𝑜𝑖 𝑎 𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖

𝐶𝑜𝑛𝑛𝑎𝑖𝑠𝑠𝑎𝑛𝑐𝑒𝑠 𝑚𝑖𝑠𝑒 à 𝑗𝑜𝑢𝑟 =
(𝐶𝑒 𝑞𝑢′𝑜𝑛 𝑠𝑎𝑖𝑡 𝑑é𝑗à) × (𝐶𝑒 𝑞𝑢𝑒 𝑛𝑜𝑢𝑠 𝑎𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑒 𝑙𝑒𝑠 𝑑𝑜𝑛𝑛é𝑒𝑠)

𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒

 

 

𝜃

𝜃

– 

– 



 

 



𝑃(𝑉1 ∧ …∧ 𝑉𝑛|𝐶 ∧ 𝑍) 𝑉1, … , 𝑉𝑛

𝐶

 𝑍

𝐶  𝑍

– 

– 

– 

 

– 

– 

– 

𝑉1, … , 𝑉𝑛

𝑉1, … , 𝑉𝑛

𝑃(𝑉1 ∧ …∧ 𝑉𝑛|𝐶 ∧ 𝑍)



𝑉1  𝑉2 𝑉3

𝑃(𝑉1 ∧ 𝑉2 ∧ 𝑉3) = 𝑃(𝑉3)𝑃(𝑉2|𝑉3)𝑃(𝑉1|𝑉2 ∧ 𝑉3)

𝑉1 𝑉2

𝑉3

𝑃(𝑉1 ∧ 𝑉2 ∧ 𝑉3) = 𝑃(𝑉3)𝑃(𝑉2|𝑉3)𝑃(𝑉1|𝑉3)

 

 

𝐸 𝐸𝑞 𝐸𝑐 𝐸𝑖 𝐸

𝐸



𝐸

𝑃(𝑉𝑘 ∧ …∧ 𝑉𝑙|𝑉𝑚 ∧ …∧ 𝑉𝑛)

𝐸𝑞 = {𝑉𝑘, … , 𝑉𝑙} ≠ ∅ 𝐸𝑐 = {𝑉𝑚, … , 𝑉𝑛} 𝐸𝑖 = {𝑉0, … , 𝑉𝑝} 𝐸

𝐸

 

𝑃(𝑉𝑘 ∧ …∧ 𝑉𝑙|𝑉𝑚 ∧ …∧ 𝑉𝑛)

𝑃(𝑉𝑘 ∧ …∧ 𝑉𝑙|𝑉𝑚 ∧ …∧ 𝑉𝑛) =
𝑃(𝑉𝑘 ∧ …∧ 𝑉𝑙 ∧ 𝑉𝑚 ∧ …∧ 𝑉𝑛)

𝑃(𝑉𝑚 ∧ …∧ 𝑉𝑛)

𝑃(𝑉1, … , 𝑉𝑛)

𝑃(𝑉𝑘 ∧ …∧ 𝑉𝑙|𝑉𝑚 ∧ …∧ 𝑉𝑛) =
∑ 𝑃(𝑉𝑘 ∧ …∧ 𝑉𝑙 ∧ 𝑉𝑚 ∧ …∧ 𝑉𝑛 ∧ 𝑉0 ∧ …∧ 𝑉𝑝)𝑉0…𝑉𝑝

∑ 𝑃(𝑉𝑘 ∧ …∧ 𝑉𝑙 ∧ 𝑉𝑚 ∧ …∧ 𝑉𝑛 ∧ 𝑉0 ∧ …∧ 𝑉𝑝)𝑉𝑘…𝑉𝑙
𝑉0…𝑉𝑝

𝑉 𝑉



 

 

𝑁 𝑁



 

– 

– 

– 

– 

– 



 

𝑃(𝑚|𝑧1:𝑡)

𝑚 𝑧1:𝑡

𝑡

𝑚𝑖 𝑖

𝑚

𝑚 = {𝑚𝑖}

𝑚𝑖

𝑃(𝑚𝑖 = 1) 𝑃(𝑚𝑖 = 𝑂𝑐𝑐)

𝑖è𝑚𝑒

𝑃(𝑚𝑖)

𝑃(𝑚|𝑧1:𝑡)

𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡) 𝑚𝑖



𝑃(𝑚|𝑧1:𝑡) =∏𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡)

𝑖

𝑧1:𝑡−1

𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡) =
𝑃(𝑧𝑡|𝑚𝑖 ∧ 𝑧1:𝑡−1) × 𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(𝑧𝑡|𝑧1:𝑡−1)

𝑧𝑡 𝑧1:𝑡−1

𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡) =
𝑃(𝑧𝑡|𝑚𝑖) × 𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(𝑧𝑡|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(𝑧𝑡|𝑚𝑖)

𝑃(𝑧𝑡|𝑚𝑖) =
𝑃(𝑚𝑖|𝑧𝑡) × 𝑃(𝑧𝑡)

𝑃(𝑚𝑖)

𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡) =
𝑃(𝑚𝑖|𝑧𝑡) × 𝑃(𝑧𝑡) × 𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(𝑚𝑖) × 𝑃(𝑧𝑡|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(�̅�𝑖|𝑧1:𝑡) =
𝑃(�̅�𝑖|𝑧𝑡) × 𝑃(𝑧𝑡) × 𝑃(�̅�𝑖|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(�̅�𝑖) × 𝑃(𝑧𝑡|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(�̅�𝑖|𝑧1:𝑡) 𝑚𝑖 𝑃(𝑚𝑖 = 0|𝑧1:𝑡)

𝑃(𝑚𝑖 = 𝑒𝑚𝑝|𝑧1:𝑡)

𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡)

𝑃(�̅�𝑖|𝑧1:𝑡)
=
𝑃(𝑚𝑖|𝑧𝑡) × 𝑃(�̅�𝑖) × 𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(�̅�𝑖|𝑧𝑡) × 𝑃(𝑚𝑖) × 𝑃(�̅�𝑖|𝑧1:𝑡−1)

𝑃(�̅�𝑖) = 1 − 𝑃(𝑚𝑖)

𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡)

1 − 𝑃(𝑚𝑖) 
=

𝑃(𝑚𝑖|𝑧𝑡)

1 − 𝑃(𝑚𝑖|𝑧𝑡)
×
1 − 𝑃(𝑚𝑖)

𝑃(𝑚𝑖)
×

𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1)

1 − 𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1)



𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑥)

𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑥) =
𝑃(𝑥)

1 − 𝑃(𝑥)

𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡) = 𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧𝑡) × 𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖)
−1 × 𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1)

𝑙𝑜𝑔𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡) = 𝑙𝑜𝑔𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1) + 𝑙𝑜𝑔𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧𝑡) − 𝑙𝑜𝑔𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖)

𝑃(𝑥) =
𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑥)

1 + 𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑥)

𝑃(𝑚𝑖) 0.5
1−𝑃(𝑚𝑖)

𝑃(𝑚𝑖)

𝑙𝑜𝑔𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡) = 𝑙𝑜𝑔𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡−1) + 𝑙𝑜𝑔𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑖|𝑧𝑡)

𝑃(𝑚𝑖|𝑧𝑡)

𝑚𝑖

𝑛è𝑚𝑒 𝑧𝑡,𝑛

𝑧𝑡 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥𝑡 ,𝑚𝑖)

𝑥𝑡 𝑚𝑖

𝑧𝑡,𝑛

𝑃(𝑚𝑖|𝑧𝑡,𝑛) =

{
 
 

 
 
 𝑝𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟             𝑧𝑡,𝑛 𝑒𝑠𝑡 à 𝑠𝑎 𝑣𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙𝑒

 𝑝𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟            𝑚𝑖  𝑛
′𝑒𝑠𝑡 𝑝𝑎𝑠 𝑐𝑜𝑢𝑣𝑒𝑟𝑡𝑒 𝑝𝑎𝑟 𝑧𝑡,𝑛

𝑝𝑜𝑐𝑐                            |𝑧𝑡,𝑛 − 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥𝑡 ,𝑚𝑖)| < 𝑟

𝑝𝑓𝑟𝑒𝑒                                     𝑧𝑡,𝑛 ≥ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥𝑡 ,𝑚𝑖)

𝑟 0 ≤ 𝑝𝑓𝑟𝑒𝑒 < 𝑝𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 <

𝑝𝑜𝑐𝑐 ≤ 1



│

 



 



 

 

𝑆𝑘 = 𝑓(𝑆𝑘−1, 𝜔𝑘)

𝑆 𝑘 𝑘 − 1

𝜔𝑘 𝑓

𝑓

𝑆𝑘

𝑍𝑘

𝑍𝑘 = ℎ(𝑆𝑘, 𝑣𝑘)

𝑣𝑘 ℎ

𝑧𝑘 𝑆𝑘

𝜔𝑘 𝑣𝑘

𝑃(𝑆𝑘|𝑆𝑘−1)

𝑃(𝑍𝑘|𝑆𝑘)

𝑘 𝑃(𝑆𝑘|𝑧0:𝑘)



𝑘

𝑘 − 1 𝑃(𝑆𝑘|𝑆𝑘−1) 𝑘

𝑧𝑘

𝑓 ℎ 𝜔 𝑣

 



 

– 𝐶 ∈ 𝒢 𝒢

– 𝐴𝐶 ∈ 𝒜𝐶 ⊂ 𝒢

𝐶 𝐶 𝒜𝐶

𝑣𝑘 = {𝑣𝑥, 𝑣𝑦} 𝛿𝑡

(𝑥 − 𝑣𝑥𝛿𝑡 𝑦 − 𝑣𝑦𝛿𝑡)

(𝑥 𝑦) 𝐶

𝐶

– 𝑂𝐶 𝐶

𝒪 = {𝑜𝑐𝑐, 𝑒𝑚𝑝} 𝑂𝐶
−1

𝐶

𝐶 𝐴𝐶

𝐶

– 𝑉𝐶 𝐶

𝒱 = {𝑣0, … , 𝑣𝑁}

– 𝑍1, … , 𝑍𝑆 ∈ {"𝐴𝑢𝑐𝑢𝑛𝑒 𝑑é𝑡𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛"} ⋃ 𝒵 𝑆

𝑃(𝐶 ∧ 𝐴𝐶 ∧ 𝑂𝑐 ∧ 𝑂𝐶
−1 ∧ 𝑉𝐶 ∧ 𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆)



 

𝑃(𝑂𝐶|𝑂𝐶
−1) 𝑃(𝑍𝑖|𝑉𝐶 ∧ 𝑂𝐶 ∧ 𝐶)

𝑃(𝐶 ∧ 𝐴𝐶 ∧ 𝑂𝑐 ∧ 𝑂𝐶
−1 ∧ 𝑉𝐶 ∧ 𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆)

= 𝑃(𝐴𝐶)𝑃(𝑉𝐶|𝐴𝐶)𝑃(𝐶|𝑉𝐶 ∧ 𝐴𝐶)𝑃(𝑂𝐶
−1|𝐴𝐶)𝑃(𝑂𝐶|𝑂𝐶

−1)∏𝑃(𝑍𝑖|𝑉𝐶 ∧ 𝑂𝐶 ∧ 𝐶)

𝑆

𝑖=1

 

– 𝑃(𝐴𝐶) 𝐶

– 𝑃(𝑉𝐶|𝐴𝐶)

𝐴𝐶 𝐶

𝒱 = {𝑣0, … , 𝑣𝑁}

– 𝑃(𝐶|𝑉𝐶 ∧ 𝐴𝐶) 𝐶

[𝐴𝑐 = 𝑎] [𝑉𝑐 = 𝑣]

𝐶𝑥 = 𝑎𝑥 + 𝑣𝑥𝛿𝑡 𝐶𝑦 = 𝑎𝑦 + 𝑣𝑦𝛿𝑡

– 𝑃(𝑂𝐶
−1|𝐴𝐶)

𝐶

– 𝑃(𝑂𝐶|𝑂𝐶
−1)

𝐶

𝑇 = [
1 − 𝜖 𝜖
𝜖 1 − 𝜖

]

𝜖 𝐶

– 𝑃(𝑍𝑖|𝑉𝐶 ∧ 𝑂𝐶 ∧ 𝐶)

𝑉𝐶

𝑃(𝑍𝑖|𝑂𝐶 ∧ 𝐶)



 

𝑃(𝑂𝑐 ∧ 𝑉𝐶|𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆 ∧ 𝐶)

∏ 𝑃(𝑍𝑖|𝑉𝐶 ∧ 𝑂𝐶 ∧ 𝐶)
𝑆
𝑖=1 𝐴𝐶 𝑂𝐶

−1

𝑃(𝑂𝑐 ∧ 𝑉𝐶 ∧ 𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆 ∧ 𝐶)
⏞                  
𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 (𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é 𝑐𝑜𝑛𝑗𝑜𝑖𝑛𝑡𝑒)

=∏𝑃(𝑍𝑖|𝑂𝐶 ∧ 𝐶)

𝑆

𝑖=1⏟          
𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

∑ 𝑃(𝐴𝐶)𝑃(𝑉𝐶|𝐴𝐶)𝑃(𝐶|𝑉𝐶 ∧ 𝐴𝐶)𝑃(𝑂𝐶
−1|𝐴𝐶)𝑃(𝑂𝐶|𝑂𝐶

−1)

𝐴𝐶,𝑂𝐶
−1⏟                                      

𝑃𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑃(𝑂𝑐 ∧ 𝑉𝐶|𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆 ∧ 𝐶)
⏞                

𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

=
∏ 𝑃(𝑍𝑖|𝑂𝐶 ∧ 𝐶)
𝑆
𝑖=1

⏞            
𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

∑ 𝑃(𝐴𝐶)𝑃(𝑉𝐶|𝐴𝐶)𝑃(𝐶|𝑉𝐶 ∧ 𝐴𝐶)𝑃(𝑂𝐶
−1|𝐴𝐶)𝑃(𝑂𝐶|𝑂𝐶

−1)𝐴𝐶,𝑂𝐶
−1

⏞                                      
𝑃𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

∑ 𝑃(𝐴𝐶)𝑃(𝑉𝐶|𝐴𝐶)𝑃(𝐶|𝑉𝐶 ∧ 𝐴𝐶)𝑃(𝑂𝐶
−1|𝐴𝐶)𝑃(𝑂𝐶|𝑂𝐶

−1)𝐴𝐶,𝑂𝐶
−1,𝑂𝐶,𝑉𝐶

∏ 𝑃(𝑍𝑖|𝑂𝐶 ∧ 𝐶)
𝑆
𝑖=1⏟                                                      

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑃(𝑂𝑐|𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆 ∧ 𝐶) =∑𝑃(𝑂𝑐 ∧ 𝑉𝐶|𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆 ∧ 𝐶)

𝑉𝐶

𝑃(𝑉𝐶|𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆 ∧ 𝐶) =∑𝑃(𝑂𝑐 ∧ 𝑉𝐶|𝑍1 ∧ …∧ 𝑍𝑆 ∧ 𝐶)

𝑂𝑐



𝑃(𝑂𝑐 ∧ 𝑉𝐶|𝑍 ∧ 𝐶)



𝑡

0 𝑡 − 1 𝑃(𝑂𝑐 ∧ 𝑉𝐶|𝑍 ∧ 𝐶)

𝑃(𝑍|𝑂𝐶 ∧ 𝐶)

𝑃(𝑂𝑐 ∧ 𝑉𝐶|𝑍 ∧ 𝐶)

 

𝑍

 

– 𝑋

– 𝐸𝑋 𝑋

– 𝐷𝑋

𝑋

– 𝑍

𝐸𝑋 𝐷𝑋

– [𝐸𝑋 = 1] ∧ [𝐷𝑋 = 1] 𝑋



– [𝐸𝑋 = 0] ∧ [𝐷𝑋 = 0] 𝑋

– [𝐸𝑋 = 1] ∧ [𝐷𝑋 = 0] 𝑋

𝑋

– [𝐸𝑋 = 0] ∧ [𝐷𝑋 = 1] 𝑋

𝑃(𝑍 ∧ 𝑋 ∧ 𝐸𝑋 ∧ 𝐷𝑋)

 

𝑃(𝑍 ∧ 𝑋 ∧ 𝐸𝑋 ∧ 𝐷𝑋) = 𝑃(𝑋)𝑃(𝐸𝑋|𝑋)𝑃(𝐷𝑋|𝐸𝑋 ∧ 𝑋)𝑃(𝑍|𝐷𝑋 ∧ 𝐸𝑋 ∧ 𝑋)

 

– 𝑃(𝑋) 𝑃(𝐸𝑋|𝑋)

𝐷𝑋

𝐸𝑋 𝑋

– 𝑃([𝐷𝑋 = 1]|[𝐸𝑋 = 1] ∧ 𝑋)

𝑃𝐷(𝑋) 𝑃([𝐷𝑋 = 0]|[𝐸𝑋 = 1] ∧ 𝑋) = 1 − 𝑃𝐷(𝑋)

𝑃𝑁𝐷(𝑋)

– 𝑃([𝐷𝑋 = 1]|[𝐸𝑋 = 0] ∧ 𝑋)

𝑃𝐹𝐴(𝑋)  𝑃([𝐷𝑋 = 0]|[𝐸𝑋 = 0] ∧ 𝑋) 1 − 𝑃𝐹𝐴(𝑋)



𝑃(𝑍|𝐷𝑋 ∧ 𝐸𝑋 ∧ 𝑋)

𝐷𝑋 𝐸𝑋

– 𝑃(𝑍|[𝐷𝑋 = 1] ∧ [𝐸𝑋 = 0] ∧ 𝑋) 𝑃(𝑍|[𝐷𝑋 = 1] ∧ [𝐸𝑋 = 1] ∧ 𝑋)

𝑋

𝑋

𝐸𝑋

𝑃(𝑍|[𝐷𝑋 = 1] ∧ 𝐸𝑋 ∧ 𝑋) = 𝒩(𝑍, 𝜇(𝑋), 𝛴(𝑋))

𝑋 𝜇(𝑋)

 𝛴(𝑋)

𝑋

𝑋

– 𝑃(𝑍|[𝐷𝑋 = 0] ∧ [𝐸𝑋 = 0] ∧ 𝑋)

𝑋

𝑍 𝑍

– 𝑃(𝑍|[𝐷𝑋 = 0] ∧ [𝐸𝑋 = 1] ∧ 𝑋)

𝑋

𝑋

𝑋

𝑋

𝑋



 

𝑃(𝑍|𝐸𝑋 ∧ 𝑋)

𝑃(𝑍|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)

𝑃(𝑍|𝑒𝑥 ∧ 𝑥) =
∑ 𝑃(𝑍 ∧ 𝑥 ∧ 𝑒𝑥 ∧ 𝐷𝑋)𝐷𝑋

𝑃(𝑒𝑥 ∧ 𝑥)

𝑃(𝑍|𝑒𝑥 ∧ 𝑥) =
𝑃(𝑥)𝑃(𝑒𝑥|𝑥) ∑ 𝑃(𝐷𝑋|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)𝑃(𝑍|𝐷𝑋 ∧ 𝑒𝑥 ∧ 𝑥)𝐷𝑋

𝑃(𝑥)𝑃(𝑒𝑥|𝑥) ∑ 𝑃(𝐷𝑋|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)𝑃(𝑍|𝐷𝑋 ∧ 𝑒𝑥 ∧ 𝑥)𝑍,𝐷𝑋⏟                        
=1

𝑃(𝑍|𝑒𝑥 ∧ 𝑥) =∑𝑃(𝐷𝑋|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)𝑃(𝑍|𝐷𝑋 ∧ 𝑒𝑥 ∧ 𝑥)

𝐷𝑋

𝐷𝑋

𝑃(𝑍|𝑒𝑥 ∧ 𝑥) = 𝑃([𝐷𝑋 = 1]|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)𝑃(𝑍|[𝐷𝑋 = 1] ∧ 𝑒𝑥 ∧ 𝑥)

+ 𝑃([𝐷𝑋 = 0]|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)𝑃(𝑍|[𝐷𝑋 = 0] ∧ 𝑒𝑥 ∧ 𝑥)



 

𝑃(𝑍|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)

𝑃(𝑍|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)

𝑃(𝑍|𝑒𝑥 ∧ 𝑥)

 

𝑃(𝑋𝑘|𝑋𝑘−1)



∆𝑡

𝑡1 𝑡2

𝑡2 − 𝑡1 = ∆𝑡 𝑡2

𝑃(𝑂𝑐|𝑂𝑐
−1) 𝐶

𝑇 = [
1 − 𝜖 𝜖
𝜖 1 − 𝜖

]

𝜖 𝐶

𝑃(𝑂|𝑂−1)

– 𝑃([𝑂𝑐 = 𝑜𝑐𝑐]|[𝑂𝑐
−1 = 𝑜𝑐𝑐]) 𝐶

1 − 𝜖

𝐶

– 𝑃([𝑂𝑐 = 𝑜𝑐𝑐]|[𝑂𝑐
−1 = 𝑒𝑚𝑝]) 𝐶

𝜖

– 𝑃([𝑂𝑐 = 𝑒𝑚𝑝]|[𝑂𝑐
−1 = 𝑜𝑐𝑐]) 𝐶

𝜖

– 𝑃([𝑂𝑐 = 𝑒𝑚𝑝]|[𝑂𝑐
−1 = 𝑒𝑚𝑝]) 𝐶

1 − 𝜖

𝑃(𝑂𝑐|𝑂𝑐
−1)

 



𝑑𝑡

𝑑𝑥 𝑑𝑦

𝒱 = {(
𝑝

𝑛

𝑑𝑥

𝑑𝑡
;
𝑞

𝑛

𝑑𝑦

𝑑𝑡
) |(𝑝, 𝑞, 𝑛) ∈ ℤ2 × ℕ}

1

𝑛

𝑑𝑥

(
𝑑𝑥

2𝑑𝑡
; 0) (𝑝, 𝑞, 𝑛)

(1,0,2)

 



 

 

 



 



 

– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 

 



– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 



 



– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 

– 



– 

– 

– 

 











 

– 

– 



– 

 



 



– 

– 

– ×

 



 

𝑂𝐺𝑡 𝑡

𝑂𝐺𝑡[𝑖] 𝑡

0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁 𝑁

𝑢𝑡 = (𝑣𝑡 , 𝑤𝑡) 𝑡

𝑡

 

𝑡

𝑂𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡[𝑖] = {
1
0
 
𝑠𝑖 𝑂𝐺𝑡[𝑖] > 0.5
𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛                 

𝐹𝑟𝑒𝑒𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡[𝑖] = {
1
0
 
𝑠𝑖 𝑂𝐺𝑡[𝑖] < 0.5
𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛                 



 

𝑡 𝑡 − 1

𝑂𝐺𝑡[𝑖]

𝑂𝐺𝑡−1[𝑖] 𝑢𝑡 = (𝑣𝑡, 𝑤𝑡)

𝑂𝐺𝑡[𝑖] 𝑂𝐺𝑡−1[𝑖]

 

𝑂𝐺𝑡−1[𝑖] 𝑂𝐺𝑡[𝑖]

𝑂𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡−1[𝑖] 𝐹𝑟𝑒𝑒𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡−1[𝑖]

𝑡 − 1

𝐹𝑟𝑒𝑒𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡[𝑗] = 𝐹𝑟𝑒𝑒𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡[𝑗] + 𝐹𝑟𝑒𝑒𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡−1[𝑖]

𝑂𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡[𝑗] = 𝑂𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡[𝑗] + 𝑂𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡−1[𝑖]

 

𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛𝐺𝑟𝑖𝑑𝑡[𝑖] = {
1
0
   
𝑠𝑖 𝑂𝐺𝑡[𝑖] ≥ 0.5 𝑒𝑡 𝐹𝑟𝑒𝑒𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡[𝑖] > 2 × 𝑂𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑𝐶𝑜𝑢𝑡𝑡[𝑖]
𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛                                                                                                    

(𝑂𝐺𝑡[𝑖] ≥ 0.5) 𝑡



𝑂𝐺𝑡[𝑖] 𝑂𝐺𝑡−1[𝑖]

 

– 

– 

– 
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– 

– 

– 
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