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Budowanie mapy

Wersja | zadania (prostsza)

Na podstawie znanego ciagu pozycji robota (trajektorii) oraz
odczytéw sensoréw (obserwacji) w tych pozycjach — wyznaczy¢
potozenia przeszkdd i obszary wolne w otoczeniu robota (mape w
wybranej reprezentacji).

@ @ @ Xx; — pozycja robota w
kroku i

@ z; — obserwacja w
kroku i
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Budowanie mapy — sensory

O
Do zadania tworzenia mapy otoczenia wykorzystywane sg sensory

@ sonary,
@ dalmierze laserowe,
@ systemy mono- i stereowizyjne

@ informacje o pozycji i orientacji robota z podsystemu
samolokalizacji
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Sonar jako skaner

OLeonard, Durrant-Whyte. Directed Sonar Sensing for Mobile Robot Navigation
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Budowanie mapy — cechy

Wyszukiwane cechy

@ linie (odcinki)
@ narozniki

@ znaczniki

Wykryte cechy(elementy) nawet w statycznym $rodowisku powinny by¢
Sledzone podczas ruchu robota celem weryfikacji i ewentualnej korekty

mapy.
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Budowanie mapy — schemat

mapa | - -

1uaktualnienie
1
sensory v ! modelu

dane ekstrakcja cechy dopasowanie !
cech - do
modelu

Etapy tworzenia mapy [Crowley 1989]

© Tworzenie opisu wyzszego poziomu na podstawie biezacych
odczytéw czujnikéw i modeli sensoréw.

© Dopasowanie cech rozpoznanych przez sensory do biezacego opisu
otoczenia robota.

© Aktualizacja opisu otoczenia poprzez ostabienie lub wzmocnienie
prawdopodobienstw obecnosci obiektéw.

o’
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. a . a

W zaleznosci od zmiennosci

@ statyczne

@ dynamiczne

@ metryczne
@ topologiczne
@ hybrydowe |

Wedtug opisu przestrzeni

@ rastrowe

o wektorowe

A\
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Mapa rastrowa, metryczna
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Mapa topologiczna

x |
Tk
A B C D
|
—
T4
O opening / topological node [
O corner list E

OTomatis i in. Combining topological and metric: a natural integration for SLAM
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Poréwnanie map metrycznych i topologicznych

Zalety map metrycznych
@ tatwo$¢ tworzenia, reprezentacji, modyfikacji
@ rozpoznawanie miejsc niezalezne od potozenia/orientacji

@ umozliwiaja generowanie optymalnych (najkrétszych) sciezek

Zalety map topologicznych

@ ztozono$¢ mapy zalezy od ztozonos$ci obszaru, nie jego wielkoSci
@ nie wymagaja znajomosci doktadnej pozycji robota

@ reprezentacja tatwiejsza do przetwarzania wysokopoziomowego
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Dlaczego tworzenie map jest problemem trudnym?

Przestrzen mozliwych map jest bardzo duza: w przypadku ciggtym —
nieskoriczeniewymiarowa, w dyskretnym — czesto rzedu 10* — 10°.

Gtéwne czynniki okreslajace ztozonos¢:
@ rozmiar — wielko$¢ Srodowiska wzgledem zasiegu sensoréw,
@ zaktdcenia pomiaréw i sterowania,
@ niejednoznacznos¢ percepcji (mozliwos¢ dopasowania réznych
punktéw otoczenia do tego samego punktu mapy),

@ cykle (mozliwo$¢ dotarcia do tego samego punktu réznymi
drogami, przy jednoczesnych btedach okreslania pozycji).
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Praktyczne ograniczenia

0
wielkosci fizyczne mozliwe do zmierzenia

zasieg sensoréw

zaktécenia

niejednoznaczno$¢ interpretacji
niedoktadno$¢ wyznaczania pozycji robota
dynamika otoczenia

wymagania pracy w czasie rzeczywistym
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Rastrowa mapa zajetosci (occupancy grid)

Szukamy mapy, ktéra maksymalizowataby prawdopodobienstwo
p(m|zl:t,xl:t)'

Dzielimy mape na komérki m = {m;}, kazda z prawdopodobienstwem
zajetosci (1 — zajeta, 0 — wolna).

Problem rozmiaru:
Mapa 100x100 to 10 000 komérek. Liczba mozliwych map: 219090,

Rozwigzanie standardowe:

Obliczamy prawdopodobienstwo kazdej komérki oddzielnie

P(m|21;t,X1;t) = ni P(mi|21:t7X1:t)
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Rastrowa mapa zajetosci (2)

Do aktualizacji prawdopodobienstwa korzystamy z binarnego filtra
bayesowskiego i reprezentacji logarytmiczne;j

b=y +log P,

1 — p(x|z) 1 — p(x)
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Rastrowa mapa zajetosci — algorytm

. (m,:l) . (ml)

foreach m; do
if m; in perception_field(z;)
le i = l_1,; + inverse_sensor_model(m;j, x;, z;) — Iy
else
/t,i - /t—l,i

endif
endfor

p(mi|zlit7X1:t) =1- 1+exF1){It,i}

inverse_sensor_model(m;, x;, z;) = log %
1 ki

V.
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Model czujnika

Wersja prosta: Wersja zaawansowana:

Niech

(r;, pi) — odlegtos¢ i kat do komérki m;,
(0, 3) — orientacja i szeroko$¢ wiazki sensora
a — grubo$¢ przeszkody

if ri > min(Zpax, 2t + @/2) of |p; — Osens| > /2
return /o

if e < Zpax and |1 — z¢| < /2
return /,;
if ri < Zy

return /o
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Mapy zajetosci a fuzja sensoréow

W jaki sposéb stworzyé mape zajetosci korzystajac z réznych sensoréw?

@ (sposéb prosty) Uruchomié¢ algorytm dla tej samej mapy kolejno
dla kazdego z czujnikéw. Wada: Jesli rézne typy czujnikéw
wykrywaja rézne przeszkody, mapa bedzie niestabilna.

@ (podejscie typowe) Stworzy¢ oddzielne mapy dla kazdego z typéw
czujnikéw i potaczy¢ je odpowiednia funkcja, np. jesli pomiary s3
niezalezne, korzystajac z praw De Morgana:

p(m;) =1 = Mi(1 — p(mf)),
lub wg. najbardziej pesymistycznej hipotezy

p(m;) = max p(m).
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Mapy wektorowe — wykrywanie linii

dane

dez==m T

5k = dk COS(CY — gbk) - R

Opor. transformata Hough'a
OPfister i in. Weighted line fitting algorithms. . .
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Wykrywanie linii

Niech

o di = Dy + ¢4, z €4 bedacym btedem odczytu sensoréw odlegtosci
o rozktadzie normalnym z wariancja 03,

@ ¢y = P, + €4 — analogicznie btedem orientacji o wariancji aé.

Btad dopasowania do linii k-tego pomiaru
Pi = E{0x0] } = 02 cos?(a — &) + o}, Df sin(or — ¢y)

Estymata R

R = Prr (Z % C°S(POAZ_ M) . Pre= (Z Pﬁ)
k

k

Estymate a wyznacza si¢ np. przez numeryczng maksymalizacje
prawdopodobienstwa a posteriori.
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Wykrywanie linii — RANSAC

Algorytm RANdom SAmpling Consensus dla dalmierza laserowego

o dopaki istnieja probki nie przypisane do zadnej linii, a liczba préb
jest mniejsza od N

wybierz dowolny odczyt ry

wybierz losowo S prébek w zakresie do D stopni od ri (Rs)

dla {rx} U Rs dopasuj linie metoda najmniejszych kwadratéw

wyznacz ile z wszystkich probek lezy w odlegtosci powyzej X od

tej linii

jesli liczba odczytéw pasujacych do linii jest wieksza od C

o dla punktéw pasujacych do linii wyznacz ponownie parametry
prostej

e dodaj wyznaczong lini¢ do zbioru wykrytych linii

@ usun uwzglednione punkty ze zbioru punktéw do przetworzenia
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Konwersja mapy metrycznej do topologicznej

® Voronoi diagram
. . cnnml pmnt

@ ® @ i
critical line topological {%iuns topological graph 3{1/
V2 VS
\V4 "
+
v vr. v8

OThrun. Learning maps for indoor mobile robot navigation
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Wptyw btedéw odometrii — krok do SLAM

OThrun. Integrating topological and metric maps. ..
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Zadanie lokalizacji

() () —=())
@ @

9, ©

Na podstawie znanych: modelu otoczenia m, ciaggu sterowan
U = {uy.+} i obserwacji Z = {z;.:} wyznaczy¢ stan robota x; (lub ciag
standw X = {x1.+}).

v
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Zadanie lokalizacji — systematyka

Informacja poczatkowa

@ Sledzenie pozycji (lokalizacja lokalna)
o lokalizacja globalna

@ problem ,porwanego robota”

Srodowisko
@ statyczne

e dynamiczne

Wptyw na sterowanie

@ bierna

@ aktywna
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Zadanie lokalizacji — idea

Ohttp://www.cs.cmu.edu/ thrun/tutorial /sId027.htm
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Zadanie lokalizacji — przyktad

1 dla Xi = 2,4,7,

=5E|x =x) =
plze =55 xe = x) {0 dla x; = 1,3,5,6,8

TR o R TE Xer1 = f(xe,ur = 1) = x + 1

1 2 3 4 5 6 7 8 Z:{ﬁ % ?E}

p(x: = xj|z1.¢)
i Z\x 1 2 3 4 5 6 7 38
0 1/8 [1/8 | 1/8 | 1/8 | 1/8 | 1/8 | 1/8 | 1/8
1 9% | o |1/3] 0 |1/3] 0 | 0 |1/3]| 0
2 = | 0| 0|13 0 130|013
3 9B 0 0 0 1 0 0 0 0
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Zadanie lokalizacji — przyktad, c.d.

Uwaga
Prawdopodobienstwo p(z:|x;) zwykle nie jest binarne, takze zmiana
stanu moze by¢ zaktdcona.

| A

Pytanie
Jak wygladatoby rozwigzanie, gdyby przyjaé, ze prawdopodobienstwo,
ze drzwi s3 otwarte wynosito 1/2, a robot nie odrézniat zamknietych
drzwi od $ciany? Gdyby dodatkowo u; = 0.9, czyli zmiana stanu
opisana bytaby réwnaniem

p(xer1 =X + 1|x; = x;) = 0.9 p(xe11 = xi|x: = x;) = 0.1

(por. algorytm Viterbiego)

v
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Lokalizacja wg. schematu Markowa

W kazdej iteracji — dwie fazy:

@ predykcja
obliczenie przewidywanego rozktadu prawdopodobienstwa nowego
stanu

bel(x; = x) = /p(xt|xt_1, ug)bel(xe—1)dx;—1

o korekta
hipotezy na podstawie odczytéw sensoréw z;

bel(x; = x) = np(z:|x:)bel(x;)
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Krok do SLAM!

SLAM

Poniewaz zaréwno wyznaczenie pofozenia robota (lokalizacja), jak i
pomiary odlegtosci do obiektéw znajdujacych sie w otoczeniu robota
(tworzenie mapy) obarczone s3 btedami, nalezy oba zadania
rozpatrywaé facznie. Zadanie bedzie (wielokotnie) bardziej ztozone,
jednak bedzie mozna uzyskac¢ dokfadniej wyznaczone pozycje robota i
przeszkéd w jego otoczeniu.

1SLAM (Simultaneous localization and mapping) — jednoczesna lokalizacja

(robota) i budowa mapy
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SLAM formalnie

(D)) =)
@ @ @

9, ©

Na podstawie znanych sterowan U = {uy.;} i obserwacji Z = {z.+}
wyznaczy¢ stany robota X = {x;.;} i model otoczenia (mape) m.

V.
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SLAM - schemat

sensory

dane ekstrakcja
cech

Janusz Jakubiak (ZPCIR)

oczekiwane cechy

estymata otoczenia

predykcj

polozel

estymata

nia

dopasowane

zgodnosc cechy
z

modelem

uaktualnienie
pozycji
robota

zadan

:

korekta
mapy

Budowanie ma

SLAM
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SLAM - najwazniejsze metody

@ metody gaussowskie, np. rozszerzony filtr Kalmana (EKF)
o grafowe metody optymalizacji

e metody gridowe/Monte Carlo, np. filtry czasteczkowe (particle
filter)
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EKF

(0
@ najstarsza z metod SLAM
@ zaktada metryczng reprezentacje Swiata z wyréznionymi
elementami stanowigcymi wektory w przestrzeni parametréw

@ pozycja robota oraz wyréznionych elementéw Swiata tworzg sie¢
relacji obaczonych niepewnoscia

p(Xh m|ZT7 UT) ~ N(Mt, Zi.“)

X¢— pozycja robota w chwili t, Ur — zbiér wzglednych
przemieszczen robota w czasie [0, t], m — rzeczywista mapa
otoczenia, Z1 — zbiér pomiaréw otoczenia, p; — wektor stanu
(pot. robota i elementéw otoczenia), ¥; — macierz kowariancji do
oceny btedu przyjetego stanu ji;

Janusz Jakubiak (ZPCIR) Budowanie mapy, SLAM 4.05.2012 33 /42



EKF, c.d.

Zatozenie
Mapa jest reprezentowana przez skonczony zbiér cech. W wersji
prostszej algorytmu obserwacje sa jednoznacznie kojarzone z cechami,
w innych wersjach — dopasowanie obserwacji do cech nastepuje np.
przez estymacje najwiekszego prawdopodobienstwa (maximum likehood
estimator, MLE).

@ jako reprezentacja gaussowska, nie uwzglednia sztywnych

ograniczen przestrzeni

o prosty EKF jest mato odporny na btedne dopasowania

@ nie uwzglednia informacji negatywnych

Rozszerzenia: MHT, UKF, inne.
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Grafowe metody optymalizacji

@ przy kazdym pomiarze dodawane s3 do grafu: wezet z biezaca
pozycja i tuki pomiaréw odlegtosci do znacznikéw

e graf jest optymalizowany (analogicznie do minimalizacji ukfadu
mas-sprezyn)

X;, m* = arg max log p(Xr, m| Zr, Ur)
XT,m
przy

log p(X7, m|Z7, Ur) = const+
+ Z log P(Xt|Xt—17 Ut) + log P(Zt‘Xh Ut)
t
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Metody gridowe/Monte Carlo

o Nie wymagaja ekstrakcji cech
o Moga uwzglednia¢ informacje negatywna

@ Sa nieparametryczne — nie s3 ograniczone zatozong dystrybucja
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Lokalizacja gridowa

{pxo}: poczatkowy rozktad prawdopodobiefistw na siatce
foreach k do

Pi,t = D_; Pr.e—1 - motion_model(Xy s, Uz, Xi sr)

Pkt = 1 Pk, - measurement_model(z;, X¢ oy, M)
endfor

@ stosowany dyskretny filtr Bayesa
@ siatki:
e topologiczna — zawiera istotne miejsca, np. drzwi, skrzyzowania,
$lepe zautki. Rozdzielczo$¢ zalezy od srodowiska.
e metryczna (uwagi: obserwacje moga by¢ rézne dla réznych
punktéw pola siatki, model ruchu moze sie zmieniaé w zaleznosci
od wielkosci pola i predkosci robota)

y
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Filtry czasteczkowe

@ potaczenie fancuchéw Markowa z metodg Monte Carlo
@ najpopularniejsza wersja: FastSLAM

@ Sledzone jest jednocze$nie K czastek, kazda na swojej Sciezce

e na podstawie odometrii generowane s3 nowe pozycje czastek
zgodnie z przyjetym rozktadem btedéw

Xlk] ~ p(Xt‘Xyillv Ut)

e przy nowym pomiarze wyliczane sg wspdfczynniki istotnosci na
podstawie prawdopodobienstwa pomiaru cechy n w zatozonej
pozycji

k k k k
Wl[ ] = N(Zt‘xt[' ]nugf,l]‘n ZL,I]'J)a
nastepnie zestaw czastek jest zastepowany nowym z rozktadem
wynikajacym z unormowanych w;.
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Filtry czasteczkowe — algorytm

AX:: zbiér m czastek w chwili t
‘)E‘t — Xt — @
for k =1 to M do

[ ' — motion._ mode/(Xt 1> Ut)

W[k] = measurement_ mode/(zt,xt[ ! m)
X = Xt (a9, wi)
endfor

for k =1to M do
losuj x[] z prawdopodobienstwem o w,
dodaj X; = & + x[]

endfor

[k]
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FastSLAM — algorytm

Wykorzystuje twierdzenie Rao-Blackwella(-Kotmogorowa). Czastki

majq postaé . .
= (L, ' 2 )

Dla kazdej z M czastek
@ Wyciagnij posture xt['ll ze zbioru czastek Y; 3

@ (predykcja) Wyznacz nowa posture x, [] ~ p(xt|xt 1, Ut)
o (aktualizacja pomiaréw) Dla kazdej obserwacji z znajdz
dopasowanie do cechy j i wprowadz z¥ do odpowiedniego EKF,

aktualizujac (MJ[ ]t’ ZJ[I]t)

o (aktualizacja wag) Oblicz wage waznosci wll dla nowej czastki

(resampling) Zastap zbiér czastek nowym, losowanym z
prawdopodobieistwem proporcjonalnym do wl’l

v
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Metody MC

Rozszerzenia

@ AugmentedMCL — dodawanie losowych probek w liczbie zaleznej
od krétko- i dtugookresowej estymaty prawdopodobienstwa

@ MixtureMCL — cze$¢ czastek generowana z modelu ruchu, a czes¢
z modelu obserwacji

o KLDSampling — dobér liczby czastek na podstawie dywergencji
Kullbacka-Leiblera

Srodowiska dynamiczne

@ rozszerzenie stanu — uwzglednienie w estymacie pozycji i predkosci
ruchomych obiektéw (por. HMM)

@ outlier rejection — odrzucenie niewtasciwych pomiaréw juz w
modelu czujnika
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Podsumowanie metod

EKF MHT grid (top.) | grid (met.) | MCL
obserwacje cechy cechy cechy surowe surowe
zaktécenia | gaussowskie | gaussowskie | dowolne dowolne | dowolne
wynik N(p, X) {Ni(pr,X)} | histogram | histogram | czastki
wydajnosé ++ ++ + - +
pamieciowa
wydajnosé ++ + + - +
czasowa
fatwosé im- + - + - ++
plementacji
rozdzielczo$¢ ++ ++ - + +
odpornosé - + + ++ ++
globalna nie tak tak tak tak
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