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Wstep

# Robot mobilny — podstawowg funkcjg jest
przemieszczanie si¢ wzgledem otoczenia
(lokomocja).

» Nawigacja (fac. navigatio — zegluga) jest
umiejetnoscig okreslenia wiasnej pozycji 1 kursu
(drogi) do celu na podstawie mapy.

s budowa modelu otoczenia,
s okreslanie swojej pozycji wzgledem otoczenia,

s planowanie 1 monitorowanie wykonania sekwencji

ruchow prowadzacych do osiggnigcia celu.
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Budowa mapy

[lustracja zadania budowy mapy (ztozonej z cech)

przy znanej pozycji robota.
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Samolokalizacja

[lustracja zadania samolokalizacji (Sledzenia pozyciji)
przy znanej mapie.
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Samolokalizacja i budowa mapy

[lustracja zadania jednoczesnej samolokalizacyi 1
budowy mapy.
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Nawigacja
» Zadanie nawigacji robota: okreslenie wiasne]
pozyciji 1 drogi do celu na podstawie mapy.

# Nawigacja ze znang mapa jest zadaniem
wzglednie fatwym (algorytmicznie).

» Wiaczenie tworzenia mapy do zadania nawigacji:
Simultaneous Localization and Mapping.

o SLAM jest zadaniem trudnym algorytmicznie 1
praktycznie.
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SLLAM: koncepcja

Jaka pozycja robota X () 1 mapa otoczenia myy;) sa
najbardziej prawdopodobne w Swietle zgromadzonych
pomiarow 1 sterowan zrealizowanych do chwili £ ?

Funkcja gestosci prawdopodobienstwa a posteriori w chwili k:
P(Xn@), M) | 2", ).
Ogolne rozwigzanie problemu SLAM — rekursywny filtr Bayesa:

p(XR(k), m \ Zka uk) —

model obserwacji model systemu
A\ _/A\

np(zuw | Xrw), M) [ P(Xrk) | XRr(k-1), Uk))

poprzedni stan

A
/4 N\

P(XR(k—1), M | z ! u

dXR(k—l)-
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SLLAM: koncepcja

Jaka pozycja robota X () 1 mapa otoczenia myy;) sa
najbardziej prawdopodobne w Swietle zgromadzonych
pomiarow 1 sterowan zrealizowanych do chwili £ ?

Rozktad normalny:
P(XR(k), M | 7", Uk) ~ N(X(x), Cz).

Struktura rozwigzania z uzyciem EKF:

P(XR(x), M | z", u") =
etap predykcji

r N\

n (/p(XR(k) | XR(k—1), W) P(XR(k—1), M | z5 1), u(k_l))dXR(k1)>

etap korekcji

_/\

P(Zk \ XR(k); m)
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EKF-SLAM: koncepcja
Schemat blokowy systemu SLAM opartego na EKF

Stan robota Predykcja
w chwili k-1 stanu robota
w chwili k

Predykcja Mapa
—»| obserwacji w ChWFi)Ii k-1
w chwili k

f

- . Obserwacje
[ Rl ] w chwili k J
cech.
l TAK  NIE l
Estymacja
| stanu cech Nowe cechy
i robota
( )
Stan robota Mapa
w chwili k w chwili k
L stan systemu w chwili k )

Etap predykcji EKF — okreslenie pozycji robota na

podstawie odometrii.
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EKF-SLAM: koncepcja
Schemat blokowy systemu SLAM opartego na EKF

Stan robota Predykcja
w chwili k-1 stanu robota
w chwili k

Predykcja Mapa
—»| obserwacji w chWFi)Ii k-1
w chwili k

f

[ Odometria ]

Obserwacje
w chwili k

Dopasowanie
cech.

lTAK ' NIEl

Estymacja
| stanu cech Nowe cechy
i robota
( )
Stan robota Mapa
w chwili k w chwili k
L stan systemu w chwili k )

Etap predykcji EKF — dopasowanie spodziewanych
cech do cech wyodrebnionych z pomiarow.
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EKF-SLAM: koncepcja
Schemat blokowy systemu SLAM opartego na EKF

Stan robota Predykcja
w chwili k-1 stanu robota
w chwili k

Predykcja Mapa
—»| obserwacji w ChWFi)Ii k-1
w chwili k

f

- . Obserwacje
[ Odometria ] w chwili k J
cech.
l TAK  NIE l
Estymacja
| stanu cech Nowe cechy
i robota
( )
Stan robota Mapa
w chwili k w chwili k
L stan systemu w chwili k )

Etap korekcji EKF — uaktualnienie pozycji robota 1

parametrow cech.
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EKF-SLAM: koncepcja
Schemat blokowy systemu SLAM opartego na EKF

Stan robota Predykcja
w chwili k-1 stanu robota
w chwili k

Predykcja Mapa
—»| obserwacji w ChWFi)Ii k-1
w chwili k

f

- . Obserwacje
[ Odometria ] w chwili k J
cech.
l TAK  NIE l
Estymacja
| stanu cech Nowe cechy
i robota
( v \
( Stan robota Mapa
k w chwili k w chwili k
L stan systemu w chwili k )

Dodawanie nowych cech do mapy — rozbudowa

wektora stanu.
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EKF-SLAM: koncepcja
Schemat blokowy systemu SLAM opartego na EKF

Stan robota tPredyktc):je}[ Predykcja Mapa
- . stanu robota |—| obserwagji e <4+ — -
w chwili k-1 w chwili k w chwili k w chwili k-1 a1

|
| |
| t |
|
I Odometria Dobasowanie Obserwacije I
! P w chwili k :
| cech. :
I |
| 4
: l TAK NIE l .
! £
I Estymacja L I
' | stanu cech Nowe cechy :
I i robota I
I |
I |
: ( v ) |
I k= k-1 Stan robota Mapa :
_________________ w chwili k w chwili k ———————=
L stan systemu w chwili k )

Stan systemu w chwili obecnej staje si¢ stanem w
chwili poprzednie;.
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EKF-SLAM: koncepcja
Schemat blokowy systemu SLAM opartego na EKF

Stan robota Predykcja
w chwili k-1 stanu robota
w chwili k

Predykcja

f

[ Odometria ]

. Mapa
—» obserwadji W chwri)li 1 |€——1
w chwili k
. Obserwacje
Dopasowanie W chwili k
cech.

lTAK '

NIE l

tymacja
stanu-cech
i robota

Nowe cechy

k— k-1

%. %

%

- Stan robota Mapa |
w chwili k wchwiik H—=—=—=—=— ==
Y,
% a7,

Budowa mapy przy znanej pozyciji robota.
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EKF-SLAM: koncepcja
Schemat blokowy systemu SLAM opartego na EKF

Stan robota tPredyktc):jel Predykcja Mapa
- al stanu robota |—p| obserwac;ji M e
w chwili k-1 w chwili k W chwili & w chwili k-1

[ Odometria J Dopasowanie
cech.

i lTAK ' NIEl

Obserwacje
w chwili k

Estymacja }
| stanu cech Nowe cechy
i robota
("
Z %7 @
k= k-1 Stan robota Mapa

_________________ w chwili k w chwili k
% Y,
v wenwilk

Samolokalizacja (pose tracking) ze znang mapa.
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EKF-SLAM: koncepcja
Schemat blokowy systemu SLAM opartego na EKF

Stan robota
w chwili k-1

-

Predykcja Predykcja
stanu robota |—| obserwacji
w chwili k w chwili k

f

[ Odometria ]

Mapa
w chwili k-1 |€ — — 1

Dopasowanie
cech

Obserwacje
w chwili k

lTAK '

k—k-1

NIEl i

Estymacja
—p| stanu cech Nowe cechy
i robota
("
7 %. 7 @
Stan robota Mapa :
w chwili k wchwiik fp———=————
> Y
G ik )

W zagadnieniu SLAM stan robota i mapa
otoczenia musza by¢ estymowane jednoczeS$nie.
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RGB-D SLAM (3D)

9

Pewne klasy robotow wymagaja samolokalizacji
w 3D, wzgledem szeSciu stopni swobody:

XR = [ajr Yr Zr 97“ gbr wr]T

Pojawienie si¢ sensorow RGB-D spowodowato
szybki rozw0) nowych metod SLAM 1 VO.

Algorytm VO — okresla przemieszczenie robota
na podstawie informacji wizyjnej bez tworzenia
mapy otoczenia.

RGB-D SLAM jako problem optymalizacji grafu
pPOZyCjl sensora.

RGB-D SLAM jako problem optymalizacji grafu
pozycji sensora oraz cech (bundle adjustment).
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Odometria wizyjna RGB-D

# Schemat blokowy algorytmu odometrii wizyjne]
RGB-D

' k-ty FAST y| adaptacja: KLT k+n-ty
_ obraz +—p| detekcja paski, > p» Sledzenie @ obraz #—
RGB punktu DBScan cech RGB - RGB
Pudiang FAST-D oy
—p test .
. glebi T — .
przypisanie koniec [
> danth sledzenia NIE 4
glebi
x(k+n) l
taczenie estymacja | TAK koniec RANSAC przypisanie
estyma? «4— transformaciji test <4¢— danych |€—
(odometria) R,t modelu gtebi
x(k)

|
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Odometria wizyjna RGB-D

# Schemat blokowy algorytmu odometrii wizyjne]
RGB-D
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Odometria wizyjna RGB-D

# Schemat blokowy algorytmu odometrii wizyjne]
RGB-D

' k-ty FAST y| adaptacja: KLT k+n-ty
. obraz +—p| detekcja paski, > p» Sledzenie @ obraz #—
RGB punktu DBScan cech RGB - RGB
Pudiang FAST-D oy
—p test .
. glebi T — .
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> danth sledzenia NIE 4
glebi
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Odometria wizyjna RGB-D
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Ekstrakcja cech
# Wyniki dziatania detektora FAST-D.
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Ekstrakcja cech
# Wyniki dziatania detektora FAST-D.
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Z.arzadzanie cechami
# Cechy wykryte za pomocg detektora FAST-D
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Z.arzadzanie cechami
# Cechy wykryte po podziale obrazu
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Z.arzadzanie cechami

# Cechy po grupowaniu algorytmem DBscan
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SLLAM i optymalizacja

# RoOzne podejscia do rozwigzania problemu SLAM
» Sformutowanie bayesowskie (Strasdat er al., 2012)
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SLLAM i optymalizacja

# RoOzne podejscia do rozwigzania problemu SLAM
» Filtracja (EKEF, Particle Filter)

R —
——

e,

i
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SLLAM i optymalizacja

# RoOzne podejscia do rozwigzania problemu SLAM
» Pose-based SLAM (optymalizacja)
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SLLAM i optymalizacja

# RoOzne podejscia do rozwigzania problemu SLAM
» Sparse Bundle Adjustment (optymalizacja)
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PUT SLAM: koncepcja
» Typowy pose-based SLLAM z optymalizacja:

. L NT ~
arginin E = Zij eijﬂijez-j
p

o f

-
s 7
-
P /
/
/
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PUT SLAM: koncepcja
o PUT SLAM: podejscie bundle adjustment:

argmin £ = 2?21 Z?il e(p5, P;-Ca mz‘j)TQz’j@(Pfa Pfa m;;)
P

Phe f
s / - p I Y
1 oD S AN \ o)
’ L ’ -7 vy, \ / \ ma
’ PR 3 - v I ’ \ X
4 s - ’ 4 7\ I X \
/7 7’ -, - 7/ 7 N\ !
, P ! , I \
’ 7 A7 v , 1 / \ \ |
7’ -, 7 <7 / Vs ! 4 A 1 E
Ve -, - \ I /7 \ \
N - - R4 % I
/ . , v , N \ c
’ Pats - ! I \ \ 'CI‘
’ /,’ - /o ! 4 7 ! / \ 1
N v . PR B ;7 v / \
\\\/ 7 . - PR / / 4 V! 7 N \ 1
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/ 7 - / \ \
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1
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Architektura PUT SLAM
® Schemat blokowy systemu PUT SLAM

TAK

-

wykrywanie . . koniec
cech —> slecdezcehnle $ledzenia
punktowych ?
SLAM FRONT-END + allz
projekcja estymacja przypisanie
cech z — pozycji |g— danych |g—
mapy sensora glebi

v

wyzaczanie
dopasowanie > RANSAC > ograniczen |
deskryptoréw testowanie :
'I modelu dodawanie |
| I nowych cech

| niedopasowane
| |

graf ‘
ograniczei

g‘o

cechy, deskryptory,

A
pozycje sensora <

* * SLAM BACK-END

t v

optymalizacja grafu i synchronizacja z mapa
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Architektura PUT SLAM
# Schemat blokowy systemu PUT SLAM

wykrywanie . . koniec \ TAK
cech —> slecdezcehnle $ledzenia
punktowych ?
SLAM FRONT-END t NIE
projekcja estymacja przypisanie
— cech z €~ pozycji |g— danych |g—
mapy sensora glebi

+ _} RANSAC |—p wyzaczanie L

dopasowanie . ograniczen
deskryptoréw testowanie :
'I modelu dodawanie | _
| I nowych cech

| niedopasowane
| |

raf <4—
ogrgniczeﬁ 1 cechy, deskryptory,

e pozycje sensora 4

f * SLAM BACK-END ? *

optymalizacja grafu i synchronizacja z mapa
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Architektura PUT SLAM
# Schemat blokowy systemu PUT SLAM

wykrywanie . . koniec \ TAK
cech —> slecdezcehnle sledzenia
punktowych ?
SLAM FRONT-END t all2
projekcja estymacja przypisanie
- cech z €~ pozycji |g— danych |g—
mapy sensora gtebi

+ _} RANSAC |——p wyzaczanie .

dopasowanie . ograniczen
deskryptoréw testowanie :
'I modelu dodawanie |
| I nowych cech

| niedopasowane
| |

raf -
ogrgniczeﬁ 1 cechy, deskryptory,

e pozycje sensora 4

f * SLAM BACK-END ? *

optymalizacja grafu i synchronizacja z mapa
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Optymalizacja: g’o

» Struktura biblioteki g?o (Kiimmerle et al., 2011)

Error function e, B -
Jacobian J, j‘/
¢ Linear Structure
| | B
L MI&X =b Plain Schur
Linear Solver
CSparse CHOLMOD PCG

:

Apply increments
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Metodyka badan (1)

o TUM RGB-D Benchmark — przemieszczany
recznie Kinect (Sturm et al., 2012).
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Metodyka badan (2)

» Trajektorie odniesienia uzyskane za pomoca
systemu kamer (Kraft et al., 2016).

» Akwizycja danych RGB-D zsynchronizowana z
praca kamer (15Hz).

.
NN
\\:\r-\
iy
.,
N, I
e
/

~_
\ T~
\ T~
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\ 7/
\ /
/ \ /
4 \
=\
7 T~ \
4 FTSL
Va4 X7/
4 A
/i /S
4 s
4 7/
4 / /
4 Y /
s \ e
4 VAR / \ /
/ \ V4
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Metodyka badan (3)

# Eksperymenty z robotem Messor II wykonane na
makiecie terenu 2 X 2 m (Belter et al., 2016).

» Trajektorie testowe zblizone ksztattem do
kwadratu.

1.0 N -:‘””:j'::»stéft/:stdpf_'::--::lf_“_'ffirfr:if_' '_'.':-~-”.'_' :'__i:v:fjf_" 0
0.8 S>CTINNNN S ST 02
0.6 > N * ‘/i 0.4

-0.4 ~_ o NN A 0.6

02 o Ny
alml D g TN s viml
0.4 > 14
0.6 -1.6
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Wyniki badan (1)

» TUM RGB-D Benchmark
fr3_long office_household

o ATE: PUT SLAM 0.02m, ORB-SLAM?2 0.009m
o ATE: RGB-D SLAM v2 0.095m, CCNY 0.106m

VORGB-D _ PUTSLAM . _ORBSLAM2
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Wyniki badan (1)

» TUM RGB-D Benchmark
fr3_long office_household

o ATE: PUT SLAM 0.02m, ORB-SLAM?2 0.009m
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Wyniki badan (2)

# Robot kolowy, sekwencja putkk_1
o ATE: PUT SLAM 0.104m, ORB-SLAM?2 0.018m
» ATE: RGB-D SLAM v2 FAIL, CCNY 0.529m

~_ VORGB-D . PUTSLAM __ORB SLAM2

— ground truth — ground truth

— estimated
— difference |{ 10f

1 05f

1 -0.5}

1 -10f

3 _1‘5_4
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Wyniki badan (2)

# Robot kolowy, sekwencja putkk_1
o ATE: PUT SLAM 0.104m, ORB-SLAM?2 0.018m
» ATE: RGB-D SLAM v2 FAIL, CCNY 0.529m

CCNY_RGBD . RGB-D SLAM v2 . KinFuls

— ground truth — ground truth
— estimated ||
— difference

0 1 2 3 =4 -3 -2 -1 0 1 2 3 2% -3 2 1
x [m] x [m] x [m]
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Wyniki badan (2)

# Robot kolowy, sekwencja putkk_1
o ATE: PUT SLAM 0.104m, ORB-SLAM?2 0.018m
» ATE: RGB-D SLAM v2 FAIL, CCNY 0.529m

CCNY_RGBD . RGB-D SLAM v2 . KinFuls

— ground truth — ground truth
— estimated |[{

/ <4— — difference 1.0

0 1 2 3 =4 -3 -2 -1 0 1 2 3 2% -3 2 1
x [m] x [m] x [m]
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Wyniki badan (3)

# Robot Messor II, sekwencja messor2_2
o ATE: PUT SLAM 0.069m, ORB-SLAM?2 FAIL
» ATE: RGB-D SLAM v2 0.158m, CCNY 0.307m

__VORGB-D . PUTSLAM . ORBSLAM2

SO

— ground truth
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Wyniki badan (3)

o ATE:
» ATE:

Robot Messor 11, sekwencja messor2_2

PUT SLAM 0.069m, ORB-SLAM2 FA|
RGB-D SLAM v2 0.158m, CCNY 0.307m

-

L

, CCNY_RGBD RGB-D SLAM v2 N, KinFu LS
. . : w w 0.5 ‘ ‘ ‘ ‘ : ‘ . :
— ground truth — ground truth — ground truth
— estimated ) — estimated — estimated
| 7@ — difference Wl — difference | — difference
0.0 e, 0.0F U/.[A ’1‘4///////}/“///////////, 0.0
¢
—0.5) —0.5) —0.5¢
E E
> >
—1.0} —1.0 —1.0f
-1.5} -1.5) —15}
—2035 10 ~os 00 05 1o 20 10 ~0s 0.0 05 To ~20s 10 05 0.0 0.5 1.0
x [m] x [m]
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Lokalizacja WiF1 (pose-based)

» Wykorzystanie sygnatur WiFi (fingerprints)

# Wystarczy znaC pozycje wybranych AP WiFi

ze skanem WiFi
Ruch uzytkownika
Pomiar sieci WiFi

V70K \

Pozycja uzytkownika

H (@)

J ()

()
i

A Pokdj
\ docelowy

Pozycja
\poczqtkowa
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Lokalizacja WiFi — wyniki

# Wykorzystanie tylko krokomierza oraz IMU

A — centrum wyktadowe PP, B — centrum mechatroniki PP
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Lokalizacja WiFi — wyniki

» Wprowadzenie informacji o wybranych AP

A — centrum wyktadowe PP, B — centrum mechatroniki PP

IS

& '§ | PDR
P A . CONStraints to
V . known locations

l‘ltt
Lnl

Known WiFi

Known WiFi fingerprint locations

fingerprint locations
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Lokalizacja WiFi — wyniki

# Wyniki po optymalizacji gratu: krokomierz +
IMU + WiFi A - centrum wykltadowe PP, B — centrum

mechatroniki PP

Optlmlzed
trajectory

Known WiFi
fingerprint ¢
locations

Optimized
trajectory

Known WiFi

X fingerprint

locations

Wybrane problemynawigacji autonomicznej — p.24/28



Aplikacja: Android

» Duziatanie aplikacyi lokalizacyjne] — Samsung
Galaxy Note S3

—
@)
O
=
=
Q
o

d O
-
=
@
2
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Aplikacja: Android

» Duziatanie aplikacyi lokalizacyjne] — Samsung
Galaxy Note S3

V. AV
=

Tivuado PAINS

—
®)
O
L
=
Q
=]
d O
-
.
@
2
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Podsumowanie

® Architektury systemow SLAM uwazane za
reprezentatywne nie zawsze radza sobie dobrze z
danymi uzyskanymi przez roboty.

o PUT SLAM wykazatl si¢ skutecznoScig dziatania
we wszystkich eksperymentach.

o Koncepcja SLAM opartego na optymalizacii jest
bardzo uniwersalna.

® Wspolczesne metody optymalizacji umozliwiajg
dzialanie w czasie rzeczywistym.
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What next ?
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Z.asoby

Kod open-source PUT SLAM dostgpny na GitHub:
https://github.com/LRMPUT/PUTSLAM/tree/release

Strona WWW PUT SLAM:
http://Irm.put.poznan.pl/putslam/
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Laboratorium Robotow Mobilnych

Zaktad Automatyki i Robotyki
Instytut Automatyki i Inzynierii Informatycznej

Politechnika Poznarska

http://Irm.put.poznan.pl
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Zespol

® Pracownicy naukowi:
& dr hab. inz. Piotr Skrzypczynski, prof. nadzw.
dr inz. Dominik Belter, adiunkt

dr inz. Krzysztof Walas, adiunkt

I I

mgr inz. Michal Nowicki, asystent

& mgr inz. Jan Wietrzykowski, asystent
» Doktoranci: pig¢ osob

» Wspolpraca z innymi grupami badawczymi w
ramach Zaktadu
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Tematyka badan (1)

® Autonomiczne roboty mobilne
$ autonomiczna nawigacja w pomieszczeniach
$ autonomiczna nawigacja outdoor

& wspoOtpraca robotdéw 1 koordynacja dziatan

» Jednoczesna samolokalizacja 1 budowa mapy
(SLAM)

s 2D SLAM
¢ 3D RGB-D SLAM
& 3D visual odometry & visual SLAM
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Tematyka badan (2)
» Roboty kroczace

& sterowanie chodem 1 planowanie ruchu

& percepcja i samolokalizacja

# Roboty antropomorficzne
& planowanie ruchu
& wykorzystanie wzorcOw ruchu cztowieka
» Nawigacja indoor dla urzadzen mobilnych
(smartfony 1tp.)
& nawigacja na duzych obszarach (caty budynek)
$ GPS-denied environments

& wykorzystanie danych z wielu sensorow
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Projekty badawcze

o Narodowe Centrum Nauki
1. OPUS
2. ETIUDA
3. 3 x PRELUDIUM

» Ministerstwo Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego
1. Projekty badawcze wtasne (przed rokiem 2011)
2. “Diamentowy Grant”

3. “Generacja Przysztosci”

» Narodowe Centrum Badan 1 Rozwoju
1. LIDER
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Wspolpraca miedzynarodowa

» University of Birmingham (UK)

ETH Ziirich (CH)

FZ1 Karlsruhe (DE)

University of Antwerp (BE)

Czech Technical University in Prague (CZ)
RMIT, Melbourne (AU)

e o o o o
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Roboty (1)

dalmierze
ultradzwiekowe

WV-CP230
kamera CCD
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Roboty (2)

CCD camera ;

URG-04LX L
laser / + \_,) 4—‘
scanner pollution
sensor

robot
controller
+ IMU
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Roboty (3)
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Sensory (1)
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Sensory (2)
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