Fast-SLAM:
Synchrone Lokalisierung und
Kartenerstellung mit einem Partikel-Filter

= | andmarkenbasiertes Fast-SLAM
= Gitterbasiertes Fast-Slam
= Optimierungen
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Landmarkenbasiertes SLAM — Problemstellung

= Roboter exploriert eine — . 2
unbekannte, statische 7
Umgebung.

= Gegeben Sensor- und . .
Steuerdaten: \

- d = U1, Z1, U2, 22, snay Uk, Zk

= Gesucht:

- Karte m mit M Landmarken:
m=2 & e fuy

— Weg des Roboters: x4, X, ..., X,
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Warum ist SLAM ein schwieriges Problem?

= Sowohl Positionen der Landmarken als auch Roboterweg sind

unbekannt.
/ PN

= Kartenfehler und Fehler im Roboterweg sind korreliert.
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Warum ist SLAM ein schwieriges Problem?

» Die Zuordnung von Messdaten zu Landmarken (data association)
sind in der Regel unbekannt.

= Roboter muss entscheiden, ob Messdaten einer bereits beobachteten
Landmarke zugeordnet werden konnen oder einer noch nicht
gesehenen Landmarke.

= Zuordnungsproblematik wird durch Fehler im Roboterweg verstarkt.
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der Roboterposition
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Partikelfilter fur Selbstlokalisierung -Wiederholung

Position als Partikelmenge:

= Wahrscheinlichkeitsverteilung flr Position
bel(x,) wird durch eine Partikelmenge ¥,
dargestelit.

= Vorteil: beliebige Verteilungen moglich.

Generierung einer neuen Partikelmenge:
= Wende auf jeden Partikel Steuerbefehl an.

= Stelle aufgrund der Sensordaten fest, wie wahrscheinlich das Gewicht jedes
Partikels ist und gewichte jeden Partikel damit.

= Resampling: ziehe N zufallige Partikel nach ihrem Gewicht.

Bei Positionstracking genugen etwa 100 Partikel:
= Es st lediglich ein dreidimensionaler Vekor (x,y,) zu schatzen.
= Ungefahre Position ist bei Positionstracking bekannt.
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Partikelfilter fur SLAM (1)

* Prinzipiell kann ein Partikelfilter auch verwendet
werden, um das SLAM-Problem zu losen.

= Zustandsraum:
{(Xpge, m) [mitm =& 4 b by )

Problem:

= Der Zustandsraum kann eine
Dimension von einigen Hundert haben.

= Die Partikelmenge hangt exponentiell
von der Dimension ab.
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Partikelfilter fur SLAM (2)

SLAM kann trotzdem mit einem Partikelfilter gelost werden:

= x, =(0,0,0) ist bekannt. Daher Positions-Tracking
(keine globale Lokalisierung)

= Es gibt Abhangigkeiten zwischen x,.,, und m.

= Dije Partikel konnen daher aus einem kleineren Zustandsraum
gewahlt werden.

Schlussel liegt in folgender Gleichung:
PXyslgy 12u4)

= p(x 1 2ot ) PXy 1X005204)

M
= p(x,, lz,.u,) np(li RERT
-1

i
Positions?racking-Problem Bei bekannten Positionen und
Sensordaten sind Landmarken-

positionen unabhangig
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SLAM-Verfahren (1)

= Verwalte zu jedem Zeitpunkt t Partikelmenge ¥;:

Partikel 1 Landmarke £,l1f |[Landmarke £,[" Landmarke {,,["]
Partikel 2 Landmarke £,?lf [Landmarke £,[? Landmarke ¢,

Partikel N Landmarke {,NFlLandmarke £,N]

andmarke £,

= x4 [Plist der im Partikel p gespeicherte Roboterweg.

* |n jedem Partikel p wird jede Landmarkenschatzung als normalverteilt
angenommen:

tPl ~ N(q; ([?), 2 [P)) (Position q; P! und Kovarianz X, P! sind 2-dimensional!)

» Jede Landmarkenschatzung wird mit einem EKF-Filter zu jedem Zeitpunkt
aktualisiert. Damit verwaltet jeder Partikel M 2-dimensionale EKF-Filter.
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SLAM-Verfahren (2)

Algorithmus FastSLAM( y,_,, u,, Z,):

forp =1to N do | ;Z
Integration des Steuerbefehls: / ”
x [Pl = sampleMotionModel(u,,x,_{)); /
Integration der Sensordaten:

fir jedes Sensordatum z,J ermittle zugehorige Landmarke £ und
integriere z,J mit einem EKF, indem q; P! und X, P! aktualisiert werden;

Gewicht fur jeden Partikel berechnen:

w,[Plergibt sich aus Wahrscheinlichkeit, dass von x,[Fl
die Sensordaten z, beobachtet werden;

endfor
Resampling: EKF ohne Vorhersageschritt
Y= ; (d.h. ohne Bewegungsmodell)
fori=1to N do
ziehe p zufallig mit Wahrscheinlichkeit w,[P! ;
W = X U { <Xq P, q1,k[P], 21’t[p] — qM’k[p], zM,k[p] > ):
endfor
return y;
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SLAM-Verfahren (3)

Integration des Steuerbefehls:

G_ Q@ < Landmarke 1
EKF-Filter
Partikel 1
P
QB Landmarke 2
EKF-Filter
Partikel 2 3
Partikel 3
/-
J
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SLAM-Verfahren (4)

Integration der Sensordaten:

G—" o @ Landmarke 1
= EKF-Filter
Partikel 1 \,\,
QB Landmarke 2
EKF-Filter
Partikel 2 (3: it S
Partikel 3 | Tte
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SLAM-Verfahren (5)

Integration der Sensordaten und Gewichtung der Partikeln:

Partikel 1 B S Gewicht = 0.8
)
Partikel 2 (3‘ T a0 Gewicht = 0.4
>
G- d
. \\ o= \\.¥
Partikel 3 N ) Gewicht = 0.1
N\
o)
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Zuordnung von Mel3daten zu Landmarken (1)

= Zu welchen Landmarken gehoren die einzelnen Mel3daten:

Xy 3k
? ?Q

P

/
/

&

1
1
1 /
1
|

PAC)
= Die Zuordnungen werden & Yo
fur jeden Partikel getrennt :
durchgefuhrt: Yo
%
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Zuordnung von Melddaten zu Landmarken (2)

Wurde der

@’ — Sensorwert

durch die rote oder
die blaue Landmarke
verursacht?

. Vg

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

= Wahle die wahrscheinlichste Zuordnung
oder erzeuge eine zufallige Zuordnung gewichtsgesteuert.

= Falls die Wahrscheinlichkeit unter einem vorgegebenen
Schwellenwert liegt, wird eine neue Landmarke eingefuhrt.
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Kartierung des Viktoria-Parks, Toronto (1)

= 4 km langer
Weg

=<5 mRMS
Positionsfehler

= 100 Partikeln

= Blau: GPS
= Gelb: FastSLAM
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Kartierung des Viktoria-Parks, Toronto (2)

Linkes Bild:
mit Odometrie

I 7| gemessener Weg.

Rechtes Bild:
Blau: GPS
Rot: FastSLAM

Blau: GPS

Rot: FastSLAM, wobei Odometriewerte
durch zufallige Daten ersetzte wurden.

D.h. es wurde eine extrem unzuverlassige
Odometrie verwendet.

Es zeigt sich die Robustheit des Verfahrens.
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Vergleich EKF-SLAM und Fast-SLAM (1)

Comparison of FastSLAM and EKF Given Motion Ambiguity
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Vergleich EKF-SLAM und Fast-SLAM (2)

Accuracy of FastSLAM vs. the EKF on Simulated Data
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Fast-SLAM:
Synchrone Lokalisierung und
Kartenerstellung mit einem Partikel-Filter

= | andmarkenbasiertes Fast-SLAM
= Gitterbasiertes Fast-Slam
= QOptimierungen

Prof. Dr. O. Bittel, HTWG Konstanz Autonome Roboter - Fast-SLAM SS 2016 9-19



Gitterbasiertes SLAM - Problemstellung

= Roboter exploriert eine
unbekannte, statische
Umgebung
z.B. mit Laser-Scanner.

= Gegeben Sensor- und
Steuerdaten:

- d = U1, Z1, U2, 22, snay Uk, Zk

= Gesucht:

— Belegheitsgitter m

— Weg des Roboters: x4, X,, ..., X,
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Schlusseluberlegung zu gitterbasiertes SLAM

Belegheitsgitter

/

p(xy,mlz ,u.,)

= p(Xp 1 Zpott) p(ml X, ,2,,)

/ \

Das ist Positionstracking. GridMapping bei bekannten
Benutze MCL. Positionen.
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Gitterbasiertes SLAM-Verfahren (1)

= Verwalte zu jedem Zeitpunkt t, Partikelmenge ¥,:

Partikel 1 Belegtheitsgitter ml!
Partikel 2 Belegtheitsgitter mi2!

Partikel N || x,, [Nl || Belegtheitsgitter mM]

= x..[Plist der im Partikel p gespeicherte Roboterweg.
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Gitterbasiertes SLAM-Verfahren (2)

Algorithmus FastSLAM_OccupancyGrids( y, ¢, Uy, Z,):
forp=1toNdo

Gewicht fur jeden Partikel brechnen:

w, [Pl = measurementModel(z,, x, [P, m,_,[P});
Integration des Sensordaten:

m,[Pl = updateOccupancyGrid(m,_l, x, [P, z,);

endfor
Resampling:
= 9;
fori=1toNdo

ziehe p zufallig mit Wahrscheinlichkeit w,[P! ;
X = W U { <Xy P, my [Pl >
endfor
return y;

Integration des Steuerbefehls: / e
x [Pl = sampleMotionModel(u,,x, 4P}); /

R

N
g

wie beim MCL-Algorithmus
aus Kap. 8
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Beispiel

3 Partikel

Roboterweg und Karte Roboterweg und Karte Roboterweg und Karte
von Partikel 1 von Partikel 2 von Partikel 3
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Beispiel

(a)

(@)

(b)

(b)

Aufgrund der langen Strecke steigt die Unsicherheit in der Position.
Die Partikel spreizen stark.

Die Schleife wird geschlossen.

Der Roboter gelangt in einem Kartenbereich, der mit groRerer Genauigkeit zu
Beginn aufgenommen wurde.

Viele unwahrscheinliche Partikel fallen beim Resampling weg.
Die Partikel spreizen jetzt weniger stark.
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Optimierungen

Problem:

» bei der gitterbasierten Kartenerstellung kann ein Gitter sehr grof3
werden.

= Jeder Partikel enthalt ein eigenes Belegtheitsgitter.

= Daher mussen die Anzahl der Partikel klein gehalten werden!

Losungsansatze:
= Verbesserung der Odometrie mit Scan-Matching

» Verbesserung von sampleMotionModel: auf Sensordaten
ausgerichtete Generierung von Positionen
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Verbesserung der Odometrie durch Scanmatching

Idee:

verbessere die durch Odometrie ermittelte Position x,, indem der
aktuelle Laserscan z, mit der bisherigen Karte m,_, abgeglichen wird.

Scan z,
Laser >

Matching-
algorithmus -

Position x,

Odometrie

Positionskorrektur
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lllustrierung der Positionsverbesserung beim Scanmatching
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Verbesserung von sampleMotionModel

= von Sensordaten (d.h. Umgebung) abhangige
Generierung von Positionen

— . &
P—_———
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Intel-Lab mit Standard-FastSlam (1)

= Belegheitsgitter fur
den Partikel mit
hochsten
(akkumuliertem)
Gewicht

= 500 Partikel
= Roboterpfad: 491m

= Umgebung:
28m * 28m

= Durchschnitts-
geschwindigkeit:
ca. 0.2 m/sec
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Intel-Lab mit Standard-FastSlam (2)

= Darstellung der reinen
Odometriedaten
und des damit
erzeugten
Belegtheitsgitters
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Intel-Lab mit FastSlam und Scanmatching

= 15 Partikel i o BRI S

= 5 cm Gitter-Auflosung
wahrend des
Scanmatchings

= 1 cm Auflosung in der
endgultigen Karte
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Outdoor Campus Map

= 30 Partikel
= 250m x 250m

= ca. 1,7 km
(Odometrie)

= 20 cm Auflésung
wahrend des
Scanmatchings

= 30 cm Auflésung in
der endgultigen Karte
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