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SLAM: Simultaneous Localization and Mapping

— Construir un mapa del entorno, incrementalmente
— Mientras se usa el mapa para localizar el robot
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Construccion de mapas con odometria SLAM

« EKF-SLAM: mapa estocastico + Filtro de Kalman Extendido (EKF)

— R. Smith, M. Self and P. Cheeseman, “A Stochastic Map for Uncertain
Spatial Relationships”, In O. Faugeras and G. Giralt (eds.), Robotics
Research, The Fourth Int. Symp., pp. 467-474. The MIT Press, 1988
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e |Informacion sobre elementos del entorno:

f:{B7 Fo, F]_,...,Fn} FO:RObOt
* Representada por un mapa estocastico:

=B
B " Fo
Xf — :
s B
| XF,
[ pB B
Pr r Pr r,
B
P:/—,' — : . :
B B
Pr.r Py

Memoria necesaria: O(n?)
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Algorithm 1 SLAM:

xy = 0; PP = 0 {Map initialization}
[zg, Ro] = get_measurements
[xF, PJ]1 = add_new_features(x}, PF, zo, Ry)
for £ =1 to steps do
[XR"c ' Q] = get_odometry
[Xkrlk y sz|k .1 = EKF _prediction(x? |, P |, xﬁ‘; Y Q)
[z, R,] = get_measurements
Hy, = data_association(xi, 1, Pily_1, Zr, Ri)
[x7, P?] = EKF Ulpdate(xkuC s Pk|k s Zx, Rk, Hi)

[Xf, PkB] = add_new_features(XkB, Pk, Zr, Ry, Hi)

end for
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EKF-SLAM: Movimiento del Robot

Ry_1

B

Modelo de odometria (ruido blanco):

_ B
XRk = XRk_l . ka

Rj_1
Xp,
Elvy]
E[Vkva]
Prediccion del EKF:
[ =B SR T
XRk:1 D Xp,
=B — XF p
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Linealizacion
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Ecuacion de medida:

2, = hp(x%2) 4wy

@X%) = hk(§§k|k—1) T Hk(X% - ﬁ%m-b

Linealizacion

H, = —-
K 8X§—k

~B
X
( fkue—l)

Actualizacion del EKF:
~-B ~-B ~-B
XF ka|k—1 + Kj(z) — hk(ka|k_1))
O(m’) mmmp P2 = (I- Kka)Pf-k'k_l

K, = PZ Hi(HPZ Hi+Ry)™"
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Estado del arte en SLAM

Resuelto en entornos de interior Castellanos et al., 1999
medios, con laser o ultrasonidos Tardos etal., 2002

SLAM con vision en 2D Castellanos et al., 2001
Entornos grandes Estrada et al., 2005
— Cerrado de bucles grandes |
— Eficiencia computacional
Entornos complejos
— Entornos dinamicos D
— Entornos de exterior
SLAM con vision en 3D —
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SLAM en entornos grandes:
Complejidad Computacional

Decoupled Stochastic Mapping ¢ Postponement (Knight,

(Leonard and Feder, 2000) Davidson and Reed 2001)
(Jensfelt 2001) O(1) « Compressed Filter (Guivant
Suboptimal SLAM and Nebot 2001)

(Guivant and Nebot 2001) O(n) « Constrained Local Submap
Sparse We|ght Filter Filter (WI”IamS 2001)
(Julier 2001) O(n) « Map Joining (Tardds et. al,
Sparse Information Filter 2002)

(Thrun et al 2004) O(1) amort.

Soluciones aproximadas Soluciones “6ptimas” mas
eficientes que EKF-SLAM,
pero O(n?)
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Consistencia del EKF-SLAM
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Técnicas basadas en Mapas Locales
 Mejoran la eficiencia y la consistencia

 Dos mapas locales que no comparten informacion son
Independientes e incorrelados (Tardos et al. 2002)
L
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ldea: Independencia Condicional

Independencia * Independencia Condicional
— X ey son independientes si: — X ey son independientes,
dado z si:
p(x,y) = p(x)p(y) p(x,ylz) = px|z)p(y|z)
p(xly) = p(x) p(xly,z) = p(x|z)
— La variable y no proporciona — Si z es conocida, y no aporta

informacion sobre x informacion adicional sobre x

— Los mapas no pueden — Los mapas comparten
compartir informacién informacion (z)
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Mapas Absolutos
Condicionalmente Independientes

« Ambos mapas
comparten X; y f;

 No son independientes

e Son Condicionalmente
Independientes, dados

X3 Y f3

p(XA|X37 XCy Za, Zb) — p(XA|X07 ZCL)
p(xBlxA, X0, Za, Zp) = P(XB|Xc, Zp)

Conocido X, X, Y Z, N0 aportan
informacion adicional sobre Xy z,
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¢Puede reconstruirse el mapa global

| ~ Optimo?
Construimos el primer mapa

(XA, XC|Za) Es 6ptimo, de momento
Nos guedamos con la parte comun (marginalizacion)

p(xc|zq) = /p(XAaXC|Za) dx A

Seguimos con el segundo mapa

, p(X37XC|Za, Zp) iiEs optimo!!
Mapa global éptumo:

p(xaAlXB, X0, Za, 2p)P(X B, X0 Za, Zp)
p(xalxc, 2a)p(XB, XC|Za, Zp)

p(xa,XB,XC|Za, Zp)

p(x4,Xc|2a)
p(X37 XC|ZCL7 Zb)
p(xc|za)
A\ J \_ J
Y Y
del mapa 1 =mapa 2
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Caso Gaussiano: EKF

Mapa 1 X
P pOcaxclaa) = &7 (| 3
Mapa 2 IR
p(Xc, XB|Za, 2p) =N< icab
B Bab

Mapa global optimo:

-SLAM

Y

Re®&Rrdfagacidn z0) = N { XClap } , {

=
[

1
PACG,PCa
PACab — KPCab

Py, = Pa,+ K(Pca, — Poca,)
X4, + K(Xc, —Xc,)

PCAab PCab PCBab J
PB Aab PB Cab PBab

PAab PACab PAB ab -|

Correlaciones:

Psap, = KFcp,

Pero son O(n?) y
iino hacen faltal!
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Elementos de |la matriz de Covarianza
del mapa 6ptimo que se calculan:

Mapas locales
optimos en O(1)

Parte O(n?) f

UNIVERSIDAD DE ZARAGOZA

Innecesaria -

Mapa global
Optimo en O(n)
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Cerrado de Bucle
IS RO CLETE TP PP PP PRPRPEPRPPRP .+ Detectar el cerrado de

M ) - bucle (f,=f,)
| t C, §
M, . » Pasar f, a la parte comdn

t C, . con el resto de mapas
M| .« Imponer f, = f, en el mapa
n-1 :

1 actual

"t i « Retro-propagar la
""""""""""""""""""""" correccion

Mapa global 6ptimo en O(n)
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Método
EKF
CEKF
Postpon.
SEIF
ESEIF

ESDF

TITF
Treemap
Map Joining
CLSF

D&C SLAM
CTS

Atlas
H-SLAM
CI-SLAM

ROBOTICS

UNIVERSIDAD

DE ZARAGOZA

Publicacion Memoria T local T parcial T Bucle Aproxim. Coord. Form

Smith 1986  O(n?)
Guivant 2001 O(n?)
Knight 2001 O(n?)
Thrun 2004 O(n)
Walter 2007  O(n+p)

Eustice 2006 O(p)
Paskin 2003 O(n)
Frese 2006  O(n)
Tard6s 2002  O(n%)
Williams 2002 O(n?)
Paz 2007 o(n?)
Newman 2003 O(n)
Bosse 2004 O(n)
Estrada 2005 O(n)
Pinies 2007  O(n)

o(n?)
O(n)
O(n)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)

o(n?) o(n?) Abs
o(n?) o(n?) Abs
o(n%) o(n?) Abs
O(1) amort. O(n?) Sparsif. Abs
O((n+p)?)  O((n+p)?) Sparsif. Abs
o(p") o(p") Abs
O(n) O(n) Sparsif. Abs
O(log n) O(n) Sparsif. Abs
o(n%) o(n?) Local
o(n?) o(n?) Local
O(n) amort. O(n) amort. Local
O(1) -- FD, Loop Local
O(1) -- FD, Loop Local
O(1) O(n) FD Local
O(1) o(n) < Dlocal

1

Reduce los errores de linealizacion

Cov
Cov
Cov
Inf
Inf

Inf
Inf
Inf

Cov
Cov

Cov
Cov
Cov
Cov
Cov

|

Podemos usar Joint Compatibility
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SLAM Monocular Puro

web-cam, portatil y
cable firewire
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Estado de la Camara:
[ %) [ B¢\ _ posicion
wBC - Orientacion
- Velocidad Lineal
- Velocidad Angular

Y1
X = Y2 XC p— B

\yn/ \ W)

Estado de los puntos:

( . \ - Posicion de la camara
1 -,
Vi cuando el punto se vio
2 por primera vez * |ncertidumbre bien modelada
Yi = : con una Gaussiana
II/ 97; - ACImUt . - . LIV 4 - -
o; - Elevacion  Inicializacion inmediata de
\ Pi ) - Inverse depth los puntos

J.M.M. Montiel, J. Civera, A.J. Davison: Unified inverse depth
parametrization for monocular SLAM. Robotics: Science and

25



Puntos: detector de Shi-Tomasi

* Puntos de imagen caracteristicos, patron 11x11
* Prediccion de la posicion del punto en la siguiente imagen
e Busqueda precisa por correlacion normalizada SSD

A.J. Davidson and D.W. Murray: Simultaneous Localization and Map
Building using Active Vision. IEEE Trans. on PAMI 24 (7), 865-880, 2002
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» Dada una hipotesis H = [j1, jo, -, js]
e Ecuacidon de medida conjunta:

2 = hy(x”) +wy
hyj,

hy = h2:j2
u ths a

e La hipotesis conjunta es compatible si:

D% = (23 — hy(RENTC; oy — by (XP)) < X3,
Cy = HyPPH] + Ry d = length(2)

J. Neira, J.D. Tardés. Data Association in Stochastic Mapping
using the Joint Compatibility Test, IEEE Trans. Robotics and
ROBOTI Automatlon Vol. 17, No. 6, Dec 2001, pp 890 —897
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Individual Jointly Compatlble
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Deteccion de bucles:
Emparejamiento Mapa-a-Mapa

 Emparejar dos nubes de puntos con textura

- "
9;!; o map: initial, features 13

|-
I |

-0.5. 4
o
. F DSF

UNIVERSIDAD DE ZARAGOZA
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Emparejamiento de Mapas
e Restricciones Unarias: Correlacion SSD normalizada

Mapal gl ™ sa b = ® u 78

Mapa2 o W g p ™ g ™
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Emparejamiento de Mapas
Restricciones binarias: Distancias entre pares de puntos

1~

nal
0| ®
i .\&.\.
e @ &

ozl ® & @

L ®

° ¢ e
02 - ._—.
e
o4k B
o 0 o°

06k .
a8k

Invariante a escala (vision monocular):
— Los dos primeros pares fijan el cambio de escala entre mapas

— Después, las distancias relativas deben ser compatibles
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Resultados Experimentales:

Plaza del Justicia (bucle de 140m)

30r

20r

10r

107

¥-AXIS

20+

=30

A0

0T

I
100

1 1 1 1 : : " " M
150 200 250 300 B0 50 40 30 20
y-aKis
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Plaza del Justicia (bucle de 140m)
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Independencia .vs. Independencia

o Candicional N
& Mapas Independientes = Mapas Condicionalmente
il i Independientes
A i El mapa actual
es optimo
% 2 20 15 1‘Iil i s o 5 10 5 '1:510- 5 20 15 11 e 55 0 .5 A A8
* Mapas sub-0ptimos Mapas CI| — Propagacion
* No pueden compartir estados
del vehiculo o del sensor como e e
velocidades, sesgos (IMU),... K '
« Imprecision en la zona comun g N
« Escala diferente S —
B Mapas Optimos

yeinls
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* Minimizar las correcciones, sujeto a la restriccion del
bucle: 1
min 5(x )P 1(x-x%x)

h(x) =0

e Sequential Quadratic Programming (SQP) :

oh oh oh oh ]
7

H; = [ 0x1 |z, 9%2lx, 0%, 1 %, Oxn %

—1
P, Po — PoH/ (H,PoH} ) ~ H,Pg
~ - 1, - —1 ~
%41 = % —P;Pgl (% — %) — PoH (HiPOH?) h;

C. Estrada, J. Neira, J.D. Tardods: Hierarchical SLAM: real-time
accurate mapping of large environments. IEEE Transactions on
Robotics 21 (4), 588-596, Aug 2005
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Mapas Locales

15 maps with 1505 features
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Cerrado de Bucle

15 maps with 1505 features
S e U 50 ; o 150 S AL
T Ry wﬂ

w e = P R TE LIS R " -,
o --'" ...... |
i e a2 L* !
E - . . 160
a L |
' -
‘_ ' ST 4140
bl ’” -‘..‘
oy
NRAE 5
s —-120
il l': :
{
o
) —-100
L] . {
- . A
* wwd.
' + - :
o g, — 80
4 ; |
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:‘ * o £+ :_m
A : |
o r
-y 3 ‘
i -20
.4 A

: E
L _:ED

e ROBOT 2007: | Workshop de Robotica, Zaragoza, Sept 2007



100~

a0 —

60—

40+

20—

20—

40 -

—RB0 -

Cerrado de Bucle (vista lateral)

15 maps with 1505 features

=50 0 50 100
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Keble College, Oxford (250m)
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Conclusiones

 Mapas locales condicionalmente independientes
— Permiten compartir informacion entre mapas
— Mapas locales optimos en O(1)
— Mapa global 6ptimo en O(n)
— Covarianzas disponibles para asociacion de datos
— Reducen los errores de linealizacion

« SLAM Monocular en tiempo real en entornos urbanos
— Inverse depth: inicializacion inmediata
— Joint Compatibility: robustez
— Emparejamiento de mapas: deteccion de bucles
— Mapas CI: eficiencia, escala coherente y buena precision
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Trabajo Futuro

 Mapas CI para entornos mas grandes
— Optimizacion no lineal de los bucles
— Mapas Jerarquicos
— Deteccion de bucles Imagen-a-Mapa

 Benchmarks para SLAM: RAWSEEDS, FP6-1ST-045144
— SLAM con vision en 3D
— CI-SLAM: eficiencia y precision

 Nuevas aplicaciones de SLAM
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Sistemas portatiles para SLAM

Proyecto “SLAMG6DOF: Sistemas portatiles para localizacion y
construccion de mapas en entornos grandes y complejos”, MCYT,
DP12006-13578, responsable: José Neira, (2007-2009)
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ApllcaC|on a SLAM Submarlno

Garbi, Univ.
Girona, Spain
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