Robos Moveis

Mapeamento e localizacao
simultaneos (SLAM)




e —
SLAM

* Simultaneous Location And Mapping

e Pose do veiculo e ambiente sao
desconhecidos.




e —
SLAM

e Um rob0 explora um ambiente - s
desconhecido e estatico.

e Dados: .
— AcOes do robo .
— Observacoes do ambiente
e Estimar:

— Caracteristicas (marcos) do
ambiente

— Trajetoria do robo6
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-
Tipos de mapas

* Mapas de grade ou varredura

:
-
-
dr
T
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O
Sensores - Visao




SLAM — Dificuldade central

Trajetora e mapa desconhecidos

Erros de trajetdria criam erros de mapa e vice-versa!
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e —
SLAM

e S| AM Offline: Estima trajetéria completa e mapa.

p(xlzt b m | Zl:t’ ul:t
e Slam Online.

p(xt’ m | Zl:t’ ul:t) — ff ° fp(xlzt’ m | Zl:t’ ul:t) dxldXZ”'dXt—l
Integrais feitas passo-a-passo

Estima posicao mais recente e mapa.
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SLAM Online

p(x,m|z,u.) = ff fp(xlzt’ m|z,,u,) dxdx,..dx,,
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SLAM Oftline

(")

p(xl:t 5 m | Zl:t > ul:t
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-
SLAM — Abordagens tradicionais

 Casamento de varreduras (scan
matching)

« EKF SLAM

* Fast-SLAM

 Mapeamento probabilistico.
* Graph-SLAM, SEIFs
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—
SLAM — Scan Matching

* Maximizar a verossimilhanca da i-gésima posicao e
mapa relativos a posicao anterior e mapa.

A At-1] A
X —argmaxlp(zt ‘Xt’mt ) .p(Xt ‘ut-l’xt-l)J

Xy

Medicao atual Movimento do robd6

Mapa é gerado pela sobEB35¢a84E Hiapas com
posicoes conhecidas (aula anterior).
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e —
EKF-SLAM

Extended Kalman filter
Previsao:

o =g(u,, 4, )
> =GZ2,,G  +R

t=t-1

Correcao:

K=X H (HZXZH+Q,) '
U, :Ht +Kt(Zt -_h(ﬁt))

2t :(I' Kth)Zt

O NOUR WhE

Retorne w, 2;

Thrun et al. Probabilistic Robotics 2006 13




e —
EKF-SLAM

* Mapa

G>2( Oy Oxo lel GX’Z GXIN
; 0y Gi Oy Oy, Oy, Ty
0 T O 03 0911 0912 GelN
Bel(x,,m,) = ( 111 |0y, Oy Oy 0121 O O )
:2 le2 Gy12 O16)12 Glllz 012 Glle
[ )
leN Gle (791N GlllN Glle GIN
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EKF-SLAM

L ]
..' .‘

., - =
.
»e ¢ o ®
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.. ~ P o
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-

3

@% I

4

* Hipdtese de associagao unica de marcos com
observacoes. Associacao € um problemal
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e —
EKF-SLAM

Mapa Matriz de cov.
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EKF-SLAM

Mapa Matriz de cov.
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e —
EKF-SLAM

Matriz de cov.




-
EKF-SLAM — Associacao conhecida

OCONOOIRhWNE

_ Previsao: Mapa é inalterado aqui
l’l f( t’l‘lt 1) p q

5''=G,xz,_,GT+R,

t t=t=1"t
Para cada marco observado | faca:
Se € a primeira observa(;éio de j:
Adicione j ao estadoy 3" (prior apropriado)
=3 HJT(HJtz H1T+Qf)
_I'ltj 1+Z K > A<tj>)

K
ﬂ(

(J
t
j

Retorne p(”) 2(”)

t Tt
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EEET——S—
(E)KF-SLAM

Para o caso linear vale:

O determinante de qualguer sub-matriz da matriz
de covariancia do mapa € monotonicamente
decrescente com 0 aumento de observacoes.

[Dissanayake et al., 2001]

No limite as estimativas de marcos tornam-se
completamente correlacionadas.

Thrun et al. Probabilistic Robotics 2006 20




-
EKF Slam: Exemplo

Rob0 de duas rodas. Posicao x, y e orientacao 6.

Modelo cinematico. Perimetro de rodas p=1, largura
entre rodas /=1.

Rotacao esquerda, direita: w,, w, (rad/s). At=1s

a)dt_ a)et (wdt+wet)

AG= ox T

Z(wdt_ a)et)
6,=6,_ +AO+e,

X, =X,_tr, (sin A 6, cos Ht_l—(l—cos A Ht) sin Gt_1)+ €

yt:yt_1+rt(sinA 6,sin Ht_1+(1—cos A Ht)cos Qt_1)+e




-
EKF Slam: Exemplo

Suponha gue o robd identifica marcos rotulados (ou seja,
associacao conhecida) e mede distancia e angulo com erros
gaussianos de covariancia 0.252 e (2,5)2 respectivamente.




-
EKF-Slam: Exemplo

dx

t

dx,

dx,

dxt -1
dy,

dy,_,
dy,

d 8[,]
dy,

dx,
do,

dyt*l
de,

d Ht*l
ag

10
01
00

—0,0466 cos 6,_,—0,371sin 6,_,
0,371 cos 6, _,—0,0466sin 6,_,

ocCocooo oo

o O O O

Coocoocoocoo

1

0 0 0 O dx,_, dy_, db,_,
0 0 00 2,356 0,498
= 5=0 00 Uo:[ : ] a=0061752| _ 001 0 0
0 000 0 0 0,04
. Novos estados (Valores iniciais irrelevantes, U >> 1)
Observacoes: : , ;
1. Marco “5” em (-0.6857, -0.117) 0,498 00 0 0 0 O
2. Marco “9” em (0.654, -0.11). 0,061752 0001 0 00
- Coord. Cartesianas no ref. do robé | 0:2° |9 0 0,04 0 0
w=l 0 =l 0 0 0 U 0
0 0 0 0 0 U
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
1 0 042775 cos(0,25) sin(0,25) 0 0 0.0607 0.01 0
1_|0 1 —0.904 cos(0,25) —sin(0,25) 0 0 o'=| 001 0.0266 0
H= - Tl o 0 0
1 0 —0.8816 0 0 cos(0,25) sin(0,25)
0 1 —0472 0 0 c0s(0,25) —sin(0,25) 0 0 0




(E)KF-SLAM exemplo
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(E)KF-SLAM exemplo

35:. T T T T T T

m_ 4

100

5} 1 1 1 1
=200 =150 =100 =50 0 50 100 150 200
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EEET——S—
(E)KF-SLAM exemplo

2 5 0 T T T T T
+9 : :

200 17 SETR S o Nl
150k oviinenen.
100 e b4

50

-50
P
100 i ; i ; '.
-150 -100 -50 0 50 100 150
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-
EKF-SLAM — Associacao conhecida?

_ Previsao: Mapa é inalterado aqui
l’l f( t’l‘lt 1) p q

5''=G,xz,_,GT+R,

t t=t=1"t

Para cada marco observado | faca:

Se € a primeira observacao de j:
Adicione j ao estado .5/ (prior apropriado)
KY=2HI(H, Z(HT4Q) ™!

(J
t t
J

{
ﬂ(t ):ﬁ(tj—l)+z Kij)(z(t )_i(tj))

]IZK (tf)ll

Retorne ﬁ(t")»i(t")

OCONOOIRhWNE
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-
EKF-SLAM — Associacao conhecida?

OCONOOIRhWNE

l_1<t f( U,H, _ 1) Previsao: Mapa é inalterado aqui
5''=G,xz,_,GT+R,
Para cada marco observado | faca:

Se e a primeira observa(;éio de

Adicione | ao estado I’lt 3 (prior apropriado)

K/=% HJT(Hftth1T+Qf)

u(J —ytJ 2 +Z Kil ) (J)) Os valores de Q, H e 2 dependem da
] I Z K ] ) ] 1) escolha de um marco apropriado

) no mapa!

Retorne I'lt S

t

Thrun et al. Probabilistic Robotics 2006 28




-
EKF-SLAM — Associacao desconhecida

Seja / 0 indice do marco observado.
J(I) € o indice correspondente ao marco.
Em um determinado instante, ha N marcos no mapa.

Ha a possibilidade de gue um marco ainda nao tenha sido
observado!

Se / nunca fol observado (marco novo),
o Nt(l):Nt(i-l)+1 j(i):/\/t(/)
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-
EKF-SLAM — Associacao desconhecida

Como fazer a determinacao de j(i)?

Abordagem de maxima Verissimilhanca.

Seja m-1.i» o marco de indice j(i) no mapa m-1 (note que
0 mapa e também atualizado a cada medida).

(1) deve maximizar p(z,®] x,(-0, m,-1i®)).

(i-1,k) _ 7qli—-1,k) (i-1) i—1,k)7T :
W =H T, _argmin W'Y
1P(i—l,N(j‘”n): o jli)= "

t



-
EKF-SLAM — Associacao desconhecida

a € um parametro do algoritmo relacionado com a
probabilidade de se encontrar um novo marco.

Se todos o0s pesos de ) sao menores do que a, 0 marco
deve ser considerado inédito.

qj(ti 1,k):H(i—l,k)E(i—l)[H(i—l,k)]T_l_Qt i-1.k)
t

_ o argmin W
(i—1, N "+1) J(l): -
P C=q k

t



-
EKF-SLAM — Associacao desconhecida

a € um parametro do algoritmo relacionado com a
probabilidade de se encontrar um novo marco.

Se todos o0s pesos de ) sao menores do que a, 0 marco
deve ser considerado inédito.

qj(ti 1,k):H(i—l,k)E(i—l)[H(i—l,k)]T_l_Qt i-1.k)
t

_ o argmin W
(i—1, N "+1) J(l): -
P C=q k

t



-
EKF-SLAM — Associacao desconhecida

Note que a associacao da observacao / deve ser feita apos
a autalizacao de todo o estado (inclusive o mapa) pela

observacao I-1.
Aparentemente este passo tem complexidade O(N).

Estruturas de dados (kd-tree) permitem reduzi-la a O(log N)

(i-1,k) _ 7qli—-1,k) Q(i-1 i—1,k)qT .
q;t )_H( )2( )[HE )] +Qt . _argmin ‘Pil_l’k)
lp(i—1,1\ﬂj‘”+1)_ o jli)= )

t



-
EKF-SLAM — Associacao desconhecida

Para um conjunto de observacoes em um instante t,
multiplas observacoes podem estar relacionadas com o
mesmo marco (iIsso € um problema?).

Observacoes espurias podem poluir o mapa.

Mitigacao — Adicionar a cada marco no mapa um
contador. Se o marco for observado, incremente. Se
nao fol e deveria ser, decremente. Limpe o mapa
retirando marcos com contador abaixo de um
determinado limite.



FastSlam
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EKF-SLAM
Associacao
desconhecida

Robo 2d com observacoes
de (r, ©)

Reproduzido de Thrun et al.
Probabilistic Robotics 2006.

Cap. 10.

Be=(I
26: return fu;, 3¢

15:

16:
17:
18:
19:
20:

21:
224
23:
24:
25;

Algorithm EKF_SLAM(t¢—1, X¢—1,u¢, 2t, Ne—1):
NL = NL—L

1 0 0 0---0
F, = 1 0. 02250
o B | 0-»40

—obsinpe-1,0 + o sin(pe-1,0 +wiAt)

At = pre—1+ FF
weAt
0
0
0

U‘! 08 ftr—1,0 — - cos(pe—1,0 + wrAt)

0
Gy=I+FT 0
0 0

=G %1 GT +FT R, F,

)M g
or 0 O

Qi = ( 0 o4 0O )
0 0 —a:

for all observed features z; = (ri ¢; si)” do

ANy+1,2 fit o cos(¢g + fit,0)
BNg+1,y = fit,y +ri | sin(ét + fie,e)
BNe+1,s st

for k = 1to N¢+1do

5o < Ok,a > = ( A — fit,z )
k= St -
Ok,y ey — Fity

P

JE
2k = atan2(0k,y, Ok,z) — fit,0
ks

17100 205 00 0.0
01404 0000
0=00 1 00 010
Fo =
000 0 040 1 0
00 20 0.0 0 1
00 0 0---0 0 O
V@Oka  —Va0ky 0
Hf =X Sky Sk -1
0 0 0

Uy = HE 5 [Hf]" + Q:
™= (2t — 2)T W (e — )
endfor
TNg+1 = O
(1) = drgmln Tk
Ny = max{Nf7 }
Ki=5%, [HIVTv
endfor
pe=pe+ >, Ki (2 — 28
_ 5 ki HIOY S,

J(l)

(,os;lt 1.0 — “/—ti cos(pe—1,0 + weAt)

t sin pg—1,0 — ZTi sin(pe—1,0 + weAt)




e
Fast-SLAM — Filtro de Particulas

Representa distribuicoes por amostras
Estima processos nao-gaussianos nao lineares.
Princicio da reamostragem por importancia:

Gere uma nova geracao de particulas.

Atribua um peso de importancia a cada particula

Reamostre com o peso.
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Fatorac&o do Posterior
poses mapa ,observacoes & comandos

L L/

p(mlitallim ‘ Zl:tauo:t—l) —
I p(x1¢ | 214, u0:t—1) - PU1:m | 14, 21:¢)

SLAM posterior T I
Posterior da trajetoria b «tarior do mapa
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Fatoracao do Posterior (Murphy 1999)

Marcol —

observacbes —

Trajetoria —

Comandos —

Marco2 —
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-
Fatoracao do Posterior (Murphy 1999)

p(x1:4,l1:m \ Zl:tauO:t—l)

= p(x1:¢ | 2160 t—1)  PUL:m | 15 21:¢)
M

= p(z14 ] z1:6u0e—1) - || Pl | 214, 21:0)

/ |
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-
“Rao-Blackwellizacao”

p(x1:4,l1:m \ Zl:tauO:t—l)

= p(z1:¢ ] 21:4,u0:t—1) - PU1:m | T1:4, 21:¢)
M

= p(z14 ] z1:6u0e—1) - || Pl | 214, 21:0)
i—1

Supondo que o 2° termo possa ser calculado de
forma eficiente, Filtros de particulas tornam-se
viaveis.
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O
FastSlam - Previsao

J Marco #1
Cx ) (EKF)
Particula #1
@ Marco #2
. (EKF)
, &
Particula #2
Particula #3
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-
FastSlam - Correcao

¢ Marco #1
G (- b
Particula #1 S
% < Marco #2
! (EKF)
O
Particula #2 (3 é

Particula #3 Tt
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-
FastSlam — correcao

Particula #1

Particula #2

Particula #3

Cs

)

o

B

<=

S

/N

Peso =0,8

Peso =04

Peso=0,1
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—
FastSlam — Complexidade?

* Atualizar particulas baseadas O(M)
no controle U:.; Tempo constante por particula

* |Incorporar observacao z, nos

filtros de Kalman (assoc. TemC())(kI)\/I 'E’rgar'}'c)u,a
desconhecida) ey

* Reamostrar conjunto de O(M log N)
partl'culas Tempo log. por particula
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-
Problema da associacao de dados

* A qual marco corresponde
cada observacao?

X%\Q%x%\
e Um SLAM robusto deve | Pt
considerar varias possiveis | /.
associacoes @’

* Associacoes dependem do
mapa e da posicdo do veiculo
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-
Associacao de dados: Multi-hipotese

Associacao é feita de e
forma independente em
cada particula. ¥ dc

Deste modo o erro na
posicao do robo é retirado
da decisao de associacoes

Thrun et al. Probabilistic Robotics 2006 47



-
Associacao de dados por particula

9’ — A observacéao foi gerada por
) gual marco?
P(obs|vermelho) = 0.3 P(obs|azul) = 0.7

" Duas opcoes para associacao
" Escolher a mais provavel
" Sortear uma observacao com pesos baseados na probabilidade.

" Se a probabilidade é baixa demais, crie um novo marco
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-
Associacao de dados por particula

" Problema: Criacao de marcos em posicoes erradas.

Mesma solucao do EKF: Criar contador para cada marco
no mapa.

Incrementar quando o marco for associado a uma
obs.

Decrementar quando nao o for e deveria ser
observado.

Remover de particulas marcos cujo contador cai para
Zero.
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-
FastSlam aprimorado (2.0)

= Sortear a proxima particula considerando a medicao
atual.
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Robdbtica Probabilistica

“A robot that carries a notion of its own
uncertainty and that acts accordingly
IS superior to one that does not.”

Sebastian Thrun, Wolfram Burgard, and Dieter Fox. 2005.
Probabilistic Robotics. The MIT Press.

SEBASTIAN THRUN
WOLFRAM BURGARD
DIETER FOX
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