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Abstract

Luis Ernesto, Ynoquio Herrera; Meggiolaro, Marco Antonio (Orientador).
Mobile Robot Simultaneous Localization and Mapping Using DP-
SLLAM with a Single Laser Range Finder Rio de Janeiro 2011, 167p.
M.Sc. Dissertation — Mechanical Engineering Department, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) is one of the most widely
researched areas of Robotics. It addresses the mobile robot problem of generating
a map without prior knowledge of the environment, while keeping track of its
position. Although technology offers increasingly accurate position sensors, even
small measurement errors can accumulate and compromise the localization
accuracy. This becomes evident when programming a robot to return to its
original position after traveling a long distance, based only on its sensor readings.
Thus, to improve SLAM’s performance it is necessary to represent its formulation
using probability theory. The Extended Kalman Filter SLAM (EKF-SLAM) is a
basic solution and, despite its shortcomings, it is by far the most popular
technique. Fast SLAM, on the other hand, solves some limitations of the EKF-
SLAM using an instance of the Rao-Blackwellized particle filter. Another
successful solution is to use the DP-SLAM approach, which uses a grid
representation and a hierarchical algorithm to build accurate 2D maps. All SLAM
solutions require two types of sensor information: odometry and range
measurement. Laser Range Finders (LRF) are popular range measurement sensors
and, because of their accuracy, are well suited for odometry error correction.
Furthermore, the odometer may even be eliminated from the system if multiple
consecutive LRF scans are matched. This works presents a detailed
implementation of these three SLAM solutions, focused on structured indoor
environments. The implementation is able to map 2D environments, as well as 3D
environments with planar terrain, such as in a typical indoor application. The 2D
application is able to automatically generate a stochastic grid map. On the other
hand, the 3D problem uses a point cloud representation of the map, instead of a
3D grid, to reduce the SLAM computational effort. The considered mobile robot
only uses a single LRF, without any odometry information. A Genetic Algorithm
is presented to optimize the matching of LRF scans taken at different instants.
Such matching is able not only to map the environment but also localize the robot,
without the need for odometers or other sensors. A simulation program is
implemented in Matlab® to generate virtual LRF readings of a mobile robot in a
3D environment. Both simulated readings and experimental data from the
literature are independently used to validate the proposed methodology,
automatically generating 3D maps using just a single LRF.
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Resumo

Luis Ernesto, Ynoquio Herrera; Meggiolaro, Marco Antonio (Orientador).
Mapeamento e Localizacao Simultinea de Robos Moveis usando DP-
SLAM e um Unico Medidor Laser por Varredura Rio de Janeiro 2011,
167p. Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Mecanica,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

SLAM (Mapeamento e Localizagdo Simultinea) ¢ uma das dreas mais
pesquisadas na Robética movel. Trata-se do problema, num robé moével, de
construir um mapa sem conhecimento prévio do ambiente € a0 mesmo tempo
manter a sua localizacdo nele. Embora a tecnologia ofereca sensores cada vez
mais precisos, pequenos erros na medi¢do sd@o acumulados comprometendo a
precisao na localiza¢do, sendo estes evidentes quando o robd retorna a uma
posicao inicial depois de percorrer um longo caminho. Assim, para melhoria do
desempenho do SLAM ¢ necessario representar a sua formulagdo usando teoria
das probabilidades. O SLAM com Filtro Extendido de Kalman (EKF-SLAM) é
uma solugdo bdsica, e apesar de suas limitagdes € a técnica mais popular. O Fast
SLAM, por outro lado, resolve algumas limitacdes do EKF-SLAM usando uma
instancia do filtro de particulas conhecida como Rao-Blackwellized. Outra solucao
bem sucedida é o DP-SLAM, o qual usa uma representagdao do mapa em forma de
grade de ocupagdo, com um algoritmo hierdrquico que constréi mapas 2D
bastante precisos. Todos estes algoritmos usam informagdo de dois tipos de
sensores: odometros e sensores de distancia. O Laser Range Finder (LRF) ¢ um
medidor laser de distancia por varredura, e pela sua precisdo é bastante usado na
correcdo do erro em odometros. Este trabalho apresenta uma detalhada
implementacdo destas trés solu¢des para o SLAM, focalizado em ambientes
fechados e estruturados. Apresenta-se a constru¢do de mapas 2D e 3D em terrenos
planos tais como em aplicacdes tipicas de ambientes fechados. A representacdo
dos mapas 2D é feita na forma de grade de ocupacdo. Por outro lado, a
representacdo dos mapas 3D € feita na forma de nuvem de pontos ao invés de
grade, para reduzir o custo computacional. E considerado um robd mével
equipado com apenas um LRF, sem nenhuma informag¢do de odometria. O
alinhamento entre varreduras laser é otimizado fazendo o uso de Algoritmos
Genéticos. Assim, podem-se construir mapas € a0 mesmo tempo localizar o robd
sem necessidade de odometros ou outros sensores. Um simulador em Matlab® ¢é
implementado para a geracdo de varreduras virtuais de um LRF em um ambiente
3D (virtual). A metodologia proposta € validada com os dados simulados, assim
como com dados experimentais obtidos da literatura, demonstrando a
possibilidade de constru¢ao de mapas 3D com apenas um sensor LRF.
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EKF-SLAM : Extended Kalma Filter SLAM
FastSLAM : Fast SLAM

DP-SLAM : Distributed Particle SLAM

ICP : Iterative Closest Point

IDC : Iterative Dual Correspondence

ICL : Iterative Closest Line

HAYAI : The Highspeed and Yet Accurate Indoor/outdoor-tracking
NDT : Normal Distributed Transform

GA : Genetic Algorithm

GP : Genetic Programming

DE : Differential Evolution

LSLAM : Low SLAM

HSLAM: High SLAM

Stdv : Standard Deviation
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