Implementation and performance evaluation of UKF for

Simultaneous Localization and Mapping

G. F. Perez Paina C. J. Paz M. Baudino A. Delfino E. A. Destéfanis

Centro de Investigacién en Informatica para la Ingenieria

Universidad Tecnoldgica Nacional - Facultad Regional Cérdoba
http://ciii.frc.utn.edu.ar

Cérdoba, Argentina

VIl Jornadas Argentinas de Robética
21, 22 y 23 de noviembre de 2012



© Introduccién y objetivos

© Localizacién y mapeo simultaneos, SLAM
@ Filtro de Kalman para la estimacién del SLAM
@ Modelo de movimiento y medicién

© Estimacién del SLAM
@ Extended Kalman Filter (EKF)
@ Unscented Kalman Filter (UKF)

© Implementacién y resultados
@ Algoritmos
@ Resultados

© Conclusiones y trabajos futuros



Introduccién y objetivos

Introduccién y objetivos

Localizacién y mapeo simultdneos (SLAM)

@ El SLAM presenta una solucién conjunta a dos de los problemas
fundamentales a resolver para lograr robots auténomos: la localizacién y el
mapeo.

@ El problema del SLAM se resuelve generalmente por medio de filtrado
bayesiano (KF, filtro de particulas).

@ Una de las técnicas mas utilizada el filtro de Kalman Extendido
(EKF-SLAM).
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Localizacién y mapeo simultdneos (SLAM)

@ El SLAM presenta una solucién conjunta a dos de los problemas
fundamentales a resolver para lograr robots auténomos: la localizacién y el
mapeo.

@ El problema del SLAM se resuelve generalmente por medio de filtrado
bayesiano (KF, filtro de particulas).

@ Una de las técnicas mas utilizada el filtro de Kalman Extendido
(EKF-SLAM).

Filtro de Kalman Unscented (UKF)

@ Presenta una alternativa al EKF con menor error de linealizacién.

@ Existen versiones comparables al EKF en cuanto a costo computacional.

@ M3s facil de implementar que el EKF.
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Introduccién y objetivos

Localizacién y mapeo simultdneos (SLAM)

@ El SLAM presenta una solucién conjunta a dos de los problemas
fundamentales a resolver para lograr robots auténomos: la localizacién y el
mapeo.

@ El problema del SLAM se resuelve generalmente por medio de filtrado
bayesiano (KF, filtro de particulas).

@ Una de las técnicas mas utilizada el filtro de Kalman Extendido
(EKF-SLAM).

Filtro de Kalman Unscented (UKF)

@ Presenta una alternativa al EKF con menor error de linealizacién.

@ Existen versiones comparables al EKF en cuanto a costo computacional.

@ M3s facil de implementar que el EKF.

Evaluacién comparativa del filtro UKF aplicado al SLAM con principal interés
en la estimacién tanto del estado del robot como del mapa.
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Filtro de Kalman para la estimacién del SLAM

Sistema dinamico en tiempo disc

- Ecuacién de proceso:

Xk = f(Xp—1, Up—1, W)
donde uy, es la entrada de control y wi ~ A (0, Q) el ruido de proceso.

- Ecuaciéon de medicién:
Z = h(Xk, Vk)

donde v ~ N (0, Ry).
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Filtro de Kalman para la estimacién del SLAM

Sistema dinamico en tiempo disc

- Ecuacién de proceso:
Xk = f(Xp—1, Up—1, W)
donde uy, es la entrada de control y wi ~ A (0, Q) el ruido de proceso.

- Ecuaciéon de medicién:
Z = h(Xk, Vk)

donde v ~ N (0, Ry).

Vector de estado en SLAM

T X1
XR
x = , con xg= 1|9y |, xm=
XM 0
XN
Xr es la pose (posicién y orientacién) del robot, y x;,i =1,--- , N las

posiciones de las caracteristicas que componen el mapa.
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Filtro de Kalman para la estimacién del SLAM (cont.)

Dado el modelo de movimiento del robot y asumiendo en mapa estatico, se
tiene
% = | XRE | _ Fr(XRk—1, k-1, Wk—1)
XM,k XM, k—1

La estimacidn del filtro es

Xk = E[xk| Zo:x]

. o \T
Pr = E[(xx — X)Xk — X&)~ | Z0:x]

_ | Prrx  Prak Prr: 3 x3
Phve Pumr |’ Py 2N x 2N

donde Zj.x es la secuencia de observaciones desde el instante inicial hasta k.
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Modelo de movimiento y medicién

Modelo de movimiento de odometria

\) drot2  Dadas las lecturas odométricas

odom __ odom odom odom
Xg—1 — [Jfkﬂ Yk—1 0 ]

‘-"6rot1
. odom __ odom odom odom
= M X = [agtm gt o)’

Se tiene

6t'ran§‘__-—"'

odom _ odom odom

odom odom
Srot1 = atan2(yk —Yr—1 Tk — 7)) — O

Btrans = /(@RI — af1om)? + (Yo — ypiom)?

oodom eodom

57‘0t2 = - 67‘0t1

La accién de control es

. R R o = a1 + a2l
u= [57‘0“ 6trans 6r0t2] T rotl l| rotll 2| t'ransl

. 2 2 2 Otrans = O¢3|5t'rans| + O¢4(|6rot1‘ + |67“ot2‘)
dlag(aroth Otrans) Urot2)

)
=
I

aq |6rot2| + a2 |6trans|

Orot2
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Modelo de movimiento y medicién (cont.)

El modelo de movimiento queda

XR,k = fR(XR,k—l, Ug—1, Wk—l)

Tk Tk—1 5t7‘ans COS(Hk—l + 5r0t1)
Yk = Yr—1 + 6trans Sin(ekfl + 57"0151)
Ok Or—1 Orot1 + Orot2

Modelo de observacion
Zlic:h(xkzvk)7 t=1,...,N;

con zj, = [z;’k z;k} la i-ésima caracteristica en el espacio de mediciones, y
N el nimero de observaciones.
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Estimacién del SLAM
L]

Extended Kalman Filter (EKF)

Prediccién

-1
- - K, =P, H/ (HkP,;H}{ i Rk)
X, = f(Xik—1,uk-1)

1D, = FiP,_F. + Qx X =% + K (Zk —h(xs ))

P, = (I- K,Hy) Py

Las matrices F, y Hj, son los jacobianos de las ec. de movimiento y medicién.

F 0 F..P.FT, 0
e R B

0 I 0 0
Hh, Hi, - 0
H% , 0 0
’ T
Hk = . . ) . 5 Rk = JpcPlJpc
Hi, 0 - Hj,
donde
FR,IC - 8fR(Xk’Uk)7 Fu,k = afR(Xk’ Uk)a H’;?,k = ah(Xk)a H?\/f,k = 8h(sz)
axR,k Buk 8)(1}{,1c 8XM,k
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Estimacién del SLAM

L Je]

UKF - Transformada Unscented (UT)

Método numérico para aproximar la
distribucién conjunta

X ~N(Ex,P), Y =g(X)
Del algoritmo
@ \: pardmetro de escala.

@ «: constante que fija la
dispersion de los puntos sigma
(eg. 1<a<1x1074).

@ K: es un parametro de escala
secundario (0 0 3 —n).

@ [(3: es un parametro opcional
(para dist. gausiana 3 = 2).

©

( (n+ )\)P) : es la columna
i-ésima de la reln’z cuadrada de la

matriz.

=3
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1:
2:
3:
4
5:

: n < length of x
A o?(n+k)—n

2 Vi < g(X),

Input X, Px > X mean and covariance matrix
g() > non-linear function
{a, B, Kk} > parameters
Output: y, Py > Y mean and covariance matrix
Pxy > cross-covariance matrix

I. Compute weights

C W e N+ N
W e N+ A+ (1 —a+B)
W WD =1/ + V), i=

1,...,2n

II. Form a set of 2n + 1 sigma points (SP)

Ay X
:X;e)’(+(\/(n+/\)P) . i=1....n
i
:XM*)’(*(«/(N«F)\)P)_ , i=n+1,..., 2n
i—n

II1. Propagate SP through g(-)

IV. Estimate mean and covariance matrix

3 < Tl Wy v
L Py = WO -y (00— )"
§ Py ¢ 1 W (X0 — 1) (V0 — )T
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Estimacién del SLAM
oe

Unscented Kalman Filter (UKF)

Utilizando la UT con £(-): Utilizando la UT con h(-):
Dada Dada
Xy ~{x,, Py}
Xp—1 ~ {Xk-1,Pr_1} se obtiene
se obtiene Z, ~{z,,R,}, Ry =Pui

Xy ~{x, Py}

ademds de Py k.

Predicciéon

Se utiliza la UT para obtener %, , P, Ky =Py xS !

a partir de Xz—1,Pr—1 y f(") xk = X, + Ki(zp — 25)

P, =P, — K;S; K}

con St = R +R;
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Implementacién y resultados

Implementacién

@ Se utilizé el entorno de I:‘ \—‘ \_‘ ] \_1 ‘_‘ D

desarrollo de robética
Player/Stage.

@ Aplicado a un robot movil i J L
de traccién diferencial con I [

un escaner laser. T ' F
@ Se evaluaron diferentes
escenarios de entornos I:‘ D

interiores. e
Sensor laser Odometria

L={(pi, i), i =1,...,Ni} Parametros del modelo de movimiento:
donde (p;, ¢;) es el i—ésimo punto a1 =1e %, ay=8e"

medido en coordenadas polares. Los
pardmetros son pmaez = 8m,
Op = 10 %pmaw y O¢p = 10 %A¢.

—2 —4
az =1le °, a4 =Dde
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Algoritmos

(ORI,

EKF-SLAM

Input: x0,Pg
Output: x, Py

> prior information
> SLAM estimate

I. Filter prediction (time update)
- Py ] « ekf prediction(Xy_1,Pr_1)

II. Data association

4: [2;;,H}] < measurement_prediction(x,,P})
5: [zx, Ri] ¢ new measurement()
6: H < data_association(zi, R, 2, ,Hy, Py)

~

%

III. Update (time correction)

. [Xk, Pi] < ekf_update(x, , P, zy, Ry, 2, , Hy, H)

IV. Map management

. [k, Pi] < add_feature_to_map(Xy, Py, 2z, Ri, H)

Asociacién de datos.

@ Medida de compatibilidad: distancia de
Mahalanobis.

@ Criterio de seleccién: Vecino més cercano
(NN).
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Implementacién y resultados
o

UKF-SLAM

> prior information
> SLAM estimate

Input: x0,Po
Output: xi, Py

1. Filter prediction (time update)

N N T

¢ Xy (Ko, wil

: Pi_y < diag(Pr_1,Py,)

. [X; P, ] « ukf_prediction(Xj_;,P}_;)

II. Data

C % [T
: P diag(P,,Py)

. [z , Ry, Pxg k] ¢ measurement prediction(x,“,P; ")
: (21, Ri] ¢ new_measurement()
: H < data_association(z, Ry, 2z, Ry)

III. Update (time correction)

: [%k, Pi] < ukf update (X, , P, 2k, Ri, 2y, Ry, Paa i, H)

IV. Map management

: [Xk, Pi] < add_feature_to_map(Xy, Py, zi, Ry, H)
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Implementacién y resultados
@00

Estimacién de la pose del robot

Estimaci6n en posicién (z,y)
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Implementacién y resultados
oeo

Estimacién del mapa

Mapa real y estimado Distancia de Mahalanobis

[ R Vv ¥

= @ | ) |

% g0 3t e sgse i | ) I
T e PR I e “|
' w i i - s oS o | 1

, ; s I R T B
1 4 'v i 1
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Implementacién y resultados

[e]e] J

Matriz de correlacion

EKF-SLAM UKF-SLAM

T YT s o '
e T R 1111 BT

1—rrrrrriﬂ—-rr-ﬁ-r-
T e R

0.2

=
== os
= 0.6
0.
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Conclusiones y trabajos futuros

Conclusiones y trabajos futuros

9 Se realizé la implementacién de un filtro UKF para la estimacién del
SLAM con mapa de caracteristicas.

@ Se llevé a cabo una evaluacién comparativa con la implementacién tipica
con EKF, enfocado principalmente en la estimacién tanto de la pose del
robot como las posiciones de las caracteristicas del mapa.

@ Los resultados muestra una mejora no muy significativa en la estimacién
de la pose del robot aunque notable en el error de la estimacién del mapa.

9 El UKF presenta una mayor correlacién en le estimacién final del SLAM.

@ La principal ventaja del UKF es su mayor facilidad en la implementacién
respecto al EKF.

9 Evaluar el UKF en escenarios de mayor dimensiones, ademas de la
aplicacién en SLAM visual con modelos altamente no lineales.
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Implementation and performance evaluation of UKF for
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