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Localizacion y Mapeo Simultaneos

@® SLAM por sus siglas en ingles: Simultaneous Localisation And Mapping.
® ICRA-1986: Métodos probabilisticos comienzan a ser considerados para resovler el
problema de localizacion y mapeo.

@® ISRR-1995: Se inventa el término SLAM.

® ISRR-1999: Primer sesion acerca de SLAM.

@® ICRA-2000: Taller sobre SLAM (15 investigadores).

@® ICRA-2001: Taller sobre SLAM (150 investigadores).

@® Escuela de verano sobre SLAM 2002, KTH Royal Institue of Technology in
Stockholm: reuind a todos los investigadores claves en el area y 50
estudiantes de doctorado de varios lugares del mundo.

@® Actualmente se organizan hasta 2 sesiones de SLAM en ICRA, IROS, RSS.
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SLAM

@®Problema del huevo y la gallina
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SLAM Probabilistico

@®Modelo probabilistico del estado del sistema:

P(Z, m| Zo:t, Uo:t, Zo)
@®Modelo Bayesiano Recursivo:

P(fta ﬁ|jﬂ:t—1: ﬁﬂ:tafﬂ) — fp(fﬁ|ﬁt1 ft—l)P(ft—lﬂ Tﬁ’|fﬂ:t—11 E_)'T:I:I:t—l)":"I:l’;"t—1

P(fﬁﬂﬁi‘zﬂlﬁi ﬁﬂ:t:fﬂ) —
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SLAM como un sistema dinamico

@®E| problema se modela como la estimacion de
estado de un sistema dinamico.

@®E| estado no se puede observar de manera
directa.

@®Sin embargo, se cuenta con mediciones gque

reflelan de manera Indirecta el estado del
sistema
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SLAM como un sistema dinamico
@®Model dinamico del sistema
P(xp | Xp_1,u) <= x5, = f(Xp_1,ux) + Wi

@®Modelo de observacion (medicion) del sistema

P(z; | xp,m) < z(k) = h(x;, m) + vy,
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SLAM como un sistema dinamico

@ Sistema dinamico como un sistema multivariable con
distribucion probabilistica conjunta:

. . . P(Xk,m | Zﬂ:k:uﬂ:k:xn)
@ Distribucion normal con media:

_vAari : Xk
y co-varianza; [mJ —E[ |zml |
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SLAM como un sistema dinamico

@® Sistema dinamico como un sistema multivariable con

distribucion probabilistica conjunta con media X y  co-
varianza ¥
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El Filtro de Kalman (KF)

Time Update Measurement Update
(“Predict”) (“Correct”)
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El Filtro de Kalman (KF)

Time Update (“Predict™)

(1) Project the state ahead

= Akal +Buk

(2) Project the error covariance ahead

- T
P, = AP, AT+(Q

Initial estimates for Xp_1 and Pk 1

VAN

Measurement Update (““Correct”)

(1) Compute the Kalman gain
K, = P H'(HP Hl +R)
(2) Update estimate with measurement z;,

(3) Update the error covariance




El Filtro de Kalman Extendido (EKF)

Time Update (“Predict”)

Measurement Update (‘““Correct”)
(1) Compute the Kalman gain
(1) Project the state ahead Kk - HE(HJ&P;{HE +V.R VE)
‘xk = f(ik_ 1° uk: 0)
(2) Update estimate with measurement z;
(2) Project the error covariance ahead j‘:k - x’;( 4 Kk(zk - h(j};’;& 0))
T d & T

(3) Update the error covariance

Initial estimates for Xp_q and Pk 1
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

(:I‘g, yﬁ) = "
As, + As; As, —As,
- +
O cos(ﬁ %
by
As_+ As,—As
T p = flx,y,0,As, As)) = H g | 22 3 ﬂ'S‘!s.m(ﬁlih 57, :
0
ﬁf) As —As;
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Sensor: mide angulo (con
respecto al eje del robot) y

distancia del componente del
mapa
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

(1, y1)
O
M
v,
(z, )\ \ ’

Sensor: mide angulo (con
respecto al eje del robot) y
distancia del componente del
mapa.
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@® Estado, posicion
componente del mapa.
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

(z1, ) Sensor: mide &ngulo (con
O respecto al eje del robot) y
distancia del componente del
- mapa.
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@® Modelo dinamico
_ rﬁ(k+1) = B ’f‘k —I— &tﬁriﬁtiicﬂig(g:k _I_ &HTE_E,&SL) -
jz(k—l—l] A }k n &HT—;.&SL ‘E’fﬂ(ﬁk n &srg—bﬁsi)
Oty | =S Tk Uk Ok, Ty Yi(r)) = Or + M
Ti(k+1) Ty (k)
 Yi(k+1) i Yi(k)
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

(z1, ) Sensor: mide &ngulo (con
O respecto al eje del robot) y
distancia del componente del
mapa.
T
%
L6 ;

@ Modelo de observacion/medicion

P
S 5

} =h( @k Uy Okes Taiys D)) =

1 Mk+1)—Y(k+1)
tan — — — () .
Tl(k+1) T (k+1) (k+1)

V (Zik+1) — Terny)? + (Ui{k—l—lj Y(h+1))? ]
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

[ Bty ]
Y(k+1) )
Oy | =S ( @k Uk Ok, Trrys D)) =
T1(k+1)

| Dty

i'k + &s‘r—ﬁ—&sipog({g + &sr &‘sg) ]
?}k + &sr—i—&si ‘3?’,“1(9 + &sr &si)
ak + Asr &si

2b

Tz(k)
Ui (k) i

] A .
[(; =h(Zk, O, Oks Ty Digry) = l

tan !

Y1 (k+1)
Ty (k1)

V(@) = Tee1)? + Wikrr) — Giesn)
—Y(k+1)
—Tipt1)

2
—Ogir) ]

Filtro de Kalman Extendido (EKF)

Prediccion
Xpjp—1 = F(Xp—1, ug, 0)
P = VP,V + V£,QVf,

ﬁk = ll(j{k|k_1, 0)

Sk = VhyPj_1Vhy + Vh,RVh,

Vi, = &
x_r

ax

af
Vi =55

b

X=Xp—1 X=Xj -1
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Vhy =

dh

a

Correccion
Yk = Zi — 2
K; =Pyp1Vh, S
X = Xpp—1 + Ky

P = Pk|k—1 - Kthka|k—1

oh
3 v lli —

v

X=Xk k-1 X=Xp|k—1



SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

1‘\
>
Prediccion
Se aplica el modelo dinamico
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

T

Prediccion
Se aplica el modelo de medicion

/////\\\\ lﬂ%



SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

T

Observacion
Se obtienen mediciones
de los sensores
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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Se empieza otra vez
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Componentes en SLAM

@®Modelo dinamico.
@ Modelo de medicion.
@ Asociacion de datos.

@®Mantenimiento del mapa.
— Creacion de nuevos componentes.
— Eliminacion de nuevos components.

@Cierre de bucle.
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(a) Markov Random Field

(b) Filter

(c

S

Keyframe BA



SLAM Monocular (Visual SLAM)

@® MonoSLAM: Primer sistema que utilizd el marco teorico de
SLAM en el dominio de vision computacional puro.

@® Localizacion y Mapeo Simultaneo con una camara con
movimiento libre (6D), sin controlador, sin marcas en el
ambiente.

® Desarrollado y publicado en 2003 por Andrew Davison
(actualmente Proffesor en Imperial College) (Davison, 2003). A
la fecha este paper cuenta con 5,513 citas.

@ Su trabajo en general cuenta con 49,695 citas. Fuente: google
scholar.

@® En 2010 publico un paper titulado “¢Por qué el filtro?”, con el
gue argumenta que el filtro (EKF) no es la mejor opcion
(Davison,2010).
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SLAM Monocular

@® Modelo dindmico de la camara (velocidad constante):

e, ry + (v}’ +v)At
qv., q; @ q((wf; + Q)At)
Xepyr = u+ - fc(xc*’j Il) - w
Vﬂ:—l—l Vk + Vv
| Wht | | Wi+ -
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SLAM Monocular

@® Modelo de medicion (pin-hole):

I
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SLAM Monocular

@®Modelo de medicion (pin-hole):

¥“ = [R(q")] (¥ —r")

.
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Point Uncertainty
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True Point Position



Point Uncertainty
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Point Uncertainty

Predicted
“—Projection



Point Uncertainty

! Predicted
O I —Projection
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Point Uncertainty

Measurements
—mnCurrent View



Measurements
—mCurrent View
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Agregando un nuevo punto 3D al mapa

@ Parameterizacion de profundidad inversa (Civera, 2008),
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Probabilidad Gausiana
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Asoclacion de datos en Visual SLAM

@® 1 Point RANSAC (Civera,2009).
@ Joint Compatibility Branch and Bound Test (Neira, 2001).

@ @«— Dato atipico
& @
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Visual SLAM

(a) I\/Iarkov Random Field

(b) Filter
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c) Keyframe BA
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