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SLAM - Soucasna Lokalizace A Mapovani

Uloha stavby modelu prosttedi, zatimco se soucasné& urluje
pozice robotu relativné k takto budovanému modelu.

e

O hodné t&73i nez samostatnd lokalizace nebo mapovani.

Problém slepice a vejce: k lokalizaci potfebujeme mapu x
znalost pozice je nutna ke stavbé mapy.

Mé&jme: Fizeni robotu, senzorickd mé&reni.

Odhadujeme: mapu (p¥iznakovou, m¥izka obsazenosti), cestu
robotu.

Stav: (x,y, 0, map) a 0 ¥

Mapa: &S A&
o P¥iznakova: (I, b, ..., 1) X G ________ °~-°
e Grid: <5117C12;-~-C1n7---;cmn>a °’



Struktura SLAM pro pfiznakovou mapu

Features and Landmarks

Mobile Vehicle

Global Reference Frame
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Pro¢ je SLAM té&zky problém?

e SLAM: cesta robotu a map jsou oboje nezndmé!
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e Chyba v uréeni pozice koresponduje s chybami v mapé.



Pro¢ je SLAM té&Zky problém?
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e V redlném svété je korespondence mezi mé&fenim a ladmarkem
neznama (musime ji urdit).

e Uréeni Spatné asociace miize mit katastrofické nasledky.

e Chyba ur&eni pozice souvisi se spravnym uréenim asociace.



Problém ur&eni asociaci
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e Asociace dat spolivad v pfifazeni pozorovani ladmarkim.
e Obecné existuje pro n mé&feni a m landmarki 7?7 moZnych
p¥irazeni.

e "Data association” nebo "assignment problem”



Problém ur&eni asociaci
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e Asociace dat spodiva v pFifazeni pozorovani ladmarkim.
NI wy s . (M 5
e Obecné existuje pro n méFeni a m landmarki mozZnych
n
p¥irazeni.

e "Data association” nebo "assignment problem”



SLAM

e Odhad celé cesty a mapy
d p(Xl:t7m|zl:t7U1:t) ‘,

e item Odhad aktudlni pozice a mapy

p(xe, m|zi.e, ure) = [ [ ... [ p(Xa:e, M| z1:e, un-e)dxidxa . .. dxe—1
e Integrace se typicky provadi vzdy jedna v Case



Techniky generovani konzistentni mapy

Scan matching
EKF-SLAM
Fast-SLAM

Pravdépodobnostni mapovéni s jednou mapou a posterior
pozic

Graph-SLAM

Sparse Extended Information Filters (SEIFs)

RAT-SLAM, ...



Scan matching

e Maximalizace viry v i-tou pozici a v mapu relativné k
(i — 1)-té pozici a mapg.

X = arg max {P(Zt|Xta ﬁ?[t_ll)P(Xt|Ut—1, >A<t—1)}
Xt

o Vytvatej mapu mltl mapovanim se zndmou pozici s tim, e
zndme pozice a pozorovani.



EKF-SLAM

P¥iznakovad mapa (pocet landmarki < 1000)

Stav:

S = (Xt, m)T = (X,y, 0, /1’X, /17y, /27X, /27y, ceey /,,7X, /,,7},, )T
P¥edpokladame znalost asociace

UvaZuje se pouze pozitivni informace

PDF je reprezentovana hodné-dimenzionalnim Gausidanem
(3+2n)

X o2 Oxy Oxt Oxly Oxly --- Oxl,
y Oy Oy Oy9 Oy Oy oo Oy,
0 Ox0 Oy0 03 ooy Oen, ---  Opl,
Bel(xe,m)= | h |, | o0 o con of Onn - o,
I Oxly Oyb 09k Ol 0,22 ce O,
/n Oxlp, O‘y/,7 001, Ol,h Ol - -- U,zn

Matice K (zesileni) je/neni? F¥idka:




EKF-SLAM

P¥iznakovad mapa (pocet landmarki < 1000)

Stav:

se=(xe;m)T = (9,0, hxs hys by by ooy oy Iy )
Pf¥edpoklddame znalost asociace

UvaZuje se pouze pozitivni informace

PDF je reprezentovana hodné-dimenziondlnim Gausidnem
(3+2n)

T

X Ox Oxy Oxf Oxij Oxlp --- Oxi,
y Oxy 0}2, Oyg Oyly Oyl .. Oy,
0 Ox0 Oyo ag o9, Ooh, --- O,
Be/(xt, mt) = |h , | Oxti Oyh  O6h 0'121 Ol -+ Ohi,
I Oxty Oyb 09l Okl 0,22 ce O,
In Oxly  Oyly 00, Olyly Olpy -« 0,2n

Matice K (zesileni) nenf ¥idka: mé&¥eni landmarku zlep3uje
znalost o pozici landmarku i robotu.




EKF-SLAM




EKF-SLAM




EKF-SLAM




KdyZ asociace nejsou znamy

Bylo pozorovani generovéno
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KdyzZ asociace nejsou znamy

Cx P Bylo pozorovéni generovéno
,(_4,5 ’ modrym nebo &ervenym
7 landmarkem?

p(observation|red = 0.3)  p(observation|blue = 0.7)

e Dva pfistupy:
e Vezmi nejpravdépodobné&jsi moznost.
e Vezmi ndhodnou moZnost vazené podle podminénych
pravdépodobnosti mé¥eni.
e Jestlize pravdépodobnost je pfilis mala, generuj novy
landmark.
o KaZdé méFeni je zpracovdvano samostatné: jeden ladmark
mize korespondovat s vice mé&fenimi.



EKF-SLAM

EKF-SLAM je online: pfedchozi pozice jsou ,schovdny* v
kovarian¢ni matici.
Inicializace landmarkd:

e Do nuly: (0,0,0)

e Na prvni méfeni landmarku:

(Mj,x) _ (ut,x) n (fﬁ,cés(@ +Mj,¢)>
M,y Kty risin(@y + 15.4)

e Senzory mé&Fici pouze smér (kamera): integrace vice m&Feni.

Filtrace chybnych mé&feni (outliers): provizorni seznam
landmarki.

Pravdépodobnost existence landmarku: pomér log odds

Numericka nestabilita: inicializace odhadu nového ladmarku.



EKF-SLAM: priklad




Lokalizace vs. SLAM

o Cisticovy filtr miZe byt pouZit k Yedeni obou problémdi.
e Lokalizace: stavovy prostor (x,y,0).
e SLAM: stavovy prostor (x, y,f, mapa).

e pro mapy p¥iznakl: mapa = (h, b,..., I,
e pro m¥izky: mapa = (¢1,1,C12,- .-, Cl,ny G215+ -+ Cn,m)



Lokalizace vs. SLAM

Césticovy filtr miZe byt pouZit k ¥eSeni obou problémdi.
Lokalizace: stavovy prostor (x,y,0).
SLAM: stavovy prostor (x,y, 6, mapa).
e pro mapy p¥iznakl: mapa = (h, b,... I,
e pro m¥izky: mapa = (¢1,1,C1.2,- -, Clny G215+ -+ Cnm)
Pocet &astic reprezentujicich posterior roste
exponencialné s dimenzi stavového prostoru!



Zavislosti

Jak omezit dimenzi stavového prostoru

e Lze nalézt zavislost mezi dimenzemi stavového prostoru?

e Pokud ano, jsme schopni tuto zavislost pouZit k zjednoduseni
stavového prostoru?



Zavislosti

Jak omezit dimenzi stavového prostoru

e Lze nalézt zavislost mezi dimenzemi stavového prostoru?
e Pokud ano, jsme schopni tuto zavislost pouZit k zjednoduseni
stavového prostoru?

e V kontextu SLAMu
e Mapa zavisi na pozicich robotu.
e Umime stavét mapu, pokud jsou pozice zndmy.



Rozklad posteriorni pravdépodobnosti (landmarky)

Porice ~ Mapa Mefeni  Akee

|

p(ajlit; l13m|211t7 uO,t—l) —

p(@1e] 214, w0 —1)P(1m | T, 21:1)

|

SLAM posterior Posterior cesty Pozice landmarki

Pom{iZe tento rozklad ¥esit nas problém?

Faktorizace byla pfedstavena v roce 1999 Robin Murphy.



Mapovani s landmarky

Landmark 1

observations

Robot poses

controls

Landmark 2
Diky

znalosti pozice robotu se pozice landmarki stavaji na sob&
nezavislymi!



Rozklad posteriorni pravdépodobnosti

P(Xl:t, /1:m’21:t, uO,tfl)

= p(Xlzt|Zl:t7 Uo,t—l)P(/1:m|X1:t, Zl:t)
= p(Xl:t|let7 UO,t—l) H P(/i|X1;t, Zl:t)
i=1

Posterior cesty‘ X ‘ Podminéné nezavislé pozice Iandmarkfj‘




Rao-Blackwellizace

P(Xl:tp /1:m‘zl:t7 UO,t—l)

m
— P(Xlzt\let, UO,tfl) H P(/i\Xlzt, Zl:t)
=1

e Tato faktorizace se jmenuje Rao-Blackwellizace

e V okamziku, kdy budeme druhou &ast vztahu umét pocitat
efektivné, budeme moci pouZzit &asticovy filtr.



FastSLAM

o Rao-Blackwellizovany &asticovy filtr zaloZeny na pt¥iznakové

map& (Montemerlo et al., 2002)

e KaZdy ladmark je reprezentovany rozsifenym Kalmanovym

filtrem velikosti 2x2.

o KaZd4 ¢&astice tedy zahrnuje M EKF.

Particl
a#;c € X, Y, 0 . Landmark 1

Landmark 2 I Landmark M

Particle
#2 X, Y, 0 Landmark 1

Landmark 2 I Landmark M

Particle
N X, Y, 0 Landmark 1

Landmark 2 I Landmark M




Asociace dat s vice hypotézami

e Asociace je provadéna pro kaZdou &astici zvlast.




o Délka trajektorie: 4
km

e Chyba pozice <5 m
RMS

e 100 &astic

Modré=GPS

Zluta=FastSLAM

Data: University of Sydney
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Robot RMS Position Error (m)
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RMS Pose Error (meters)
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Accuracy of FastSLAM vs. the

EKF on Simulated Data
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FastSLAM - zavér

FastSLAM je fullSLAM a online SLAM.

SloZitost O(nm) mize byt zlepSena na O(nlog m).
Nezndmé korespondence: podobné jako v EKF-SLAM (pro
kaZdou &astici zvI4st).

Model pohybu nekoresponduje s poZadovanou distribuci =
vzorkovani s ohledem na senzoricky model.

Umi uvaZovat také negativni informaci.

(@) (b)




FastSLAM - lepsi navrh vzorkovani

Ndavrh vzork( se adaptuje na strukturu prostredi

(by (c)



SLAM na m¥izce

MUzeme ¥esit SLAM problém, pokud nemdme p¥eddefinované
landmarky?

MuaZeme pouZit idee FastSLAMu pro stavbu m¥izky
obsazenosti?

Stejné jako pro landmarky, mapa zavisi na pozicich robotu
béhem senzorického méfeni.

Pokud jsou tyto pozice zndmy, je mapovani jednoduché
(,mapovani se zndmymi pozicemi®).



Rao-Blackwellizace

Pozice  Mapa Mefeni  Akee

|

p(xl:tam|zlztauﬂ,t—l> =

p(I1:t|21:t7 uO,t—l)p(m|$1:t7 Zl;t)

|

SLAM posterior Posterior cesty Mapovant se znamjmi pozicemi



Rao-Blackwellizace

P(Xl:h m‘Zl:t, UO,t—l) =
p(Xl:t|Zl:t7 uO,t—l)p(m‘Xl:ta Zl:t)

e Pro lokalizaci pouZij &asticovy filtr.
e PouZij odhad pozice z MCL a aplikuj mapovani se zndmymi
pozicemi.



FastSLAM na mfiZce

e fork=1tom

Vyber &astici z predchozi generace.
Modifikuje &astici dle modelu pohybu.
Spotitej vahu podle modelu senzoru.
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o Aktualizuj mapu p¥islusnou k &astici.

. :d",é”’\\\ . 3 particles - z\\ :
, 11 = ? Jk N
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map of particle 1 d ‘[/.T#:ﬁ "‘\\ map of particle 3



FastSLAM se zlepsenou odometrif

e Scan-matching poskytuje lokaln& konzistentni korekci pozice.

e Scan-matchingem korigované kratké sekvence odometrie se

s

pouZziji jako vstup FastSLAMu.

e Je potfeba mensi potet &astic, nebot vstupni chyba je mald.

[Haehnel et al., 2003]



Myglenky FastSLAMu lze relativné snadno aplikovat na m¥izky
obsazenosti.

VyuZziti pfesnych senzorickych méfeni vede k dobrym odhadiim
a vysoce efektivnim filtram.

Tento postup je podobny scan-matchingu pro kazdou &astici.
Pocet &astic a prevzorkovani miiZze byt vyznamné redukovdno.
Vylepsend verze FastSLAMu na m¥izce mize byt pouZita pro
rozlehlejsi prosttedi v redlném &ase, protoZe potfebuje o ¥ad
méné Castic.



Podé&kovani

P¥i p¥ipravé slidi jsem vychazel z pfednasek Sebastina Thruna,
z kterych pochdazi i vétsina prezentovanych obrdzkd. Tyto (a dal¥i)
je mozné volné stdhnout ze stranek

http://www.probabilistic-robotics.org/.
Pro vlastni studium doporuéuji knihu

S. Thrun, W. Burgard, and D. Fox: Probabilistic Robotics. MIT
Press, Cambridge, MA, 2005.


http://www.probabilistic-robotics.org/

