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Streszczenie

W artykule przedstawiono metod¢ budowy hybrydowej rastrowo-obiektowe;j
mapy otoczenia mobilnego na podstawie wskazan skanera laserowego 3D.
Chmura punktéw jest zapisywana w postaci zbioru wektorow normalnych.
Sktadowe wektora sg reprezentowane jako sktadowe RGB. Przeprowadzana
jest segmentacja obrazu, a nastgpnie dokonuje si¢ klasyfikacji semantyczne;j.
W procesie klasyfikacji wykorzystuje si¢ cechy Haara oraz systemy reguto-
we. Kazdy wykryty obiekt jest przypisywany do pewnej komorki mapy
rastrowej. Mapa utworzona w ten sposob moze by¢ nastgpnie wykorzystana
w algorytmie nawigacyjnym — ulatwia wspdlprace robot-cztowiek oraz
planowanie trasy. Metoda jest kontynuacja algorytmu opisanego w artykule
pt.” Segmentacja danych otrzymanych z dalmierza laserowego 3D

Slowa kluczowe: nawigacja, reprezentacja srodowiska.

Construction of a dual metric-semantic map
of the mobile robot environment based
on data from a 3D laser scanner

Abstract

The major goal of our current research is to build a dual grid-based and
semantic map of an unknown indoor environment based on data obtained
from a 3D laser scanner. In this paper main steps concerning object
classification are presented. A point cloud from the 3D scanner is
transformed into a set of normal vectors, which are then represented as
a RGB raster image where each color component corresponds to x, y, z
coordinates of the vectors. In the next step we apply some standard
methods from image analysis, like flood-filling and object detection using
Haar-like features, in order to perform segmentation and find objects of
our interest in the examined scene. Afterwards we use 3D geometrical
information and relation between the detected objects in our classification
process. If a semantic meaning can be assigned to any object it is used for
building a dual metric-semantic map of the environment. Such a map
should serve as a basic element for human-robot interaction.

Keywords: navigation, 3D mapping.
1. Wstep

W robotyce mobilnej coraz wigcej uwagi poswigca si¢ tworze-
niu robotdw ustugowych, ktoére bezposrednio komunikuja si¢

z cztowiekiem. Aby komunikacja byta mozliwa bardzo istotny jest

sposob reprezentacji otoczenia. W literaturze najczesciej opisywa-

ne sa algorytmy tworzenia metrycznych rastrowych lub wektoro-

wych map 2D[1, 2]. Reprezentacja 2D jest jednak niewystarczaja-

ca w sytuacji, gdy robot przemieszcza si¢ na zewnatrz budynkow

lub pomieszczeniach, w ktorych przeszkody wystepuja na réznej

wysokosci. Coraz czgsciej rozwijane sg systemy, w ktorych two-

rzone sa mapy 3D. Najczesciej opisywane sposoby zapisu repre-

zentacji 3D to:

e chmura punktdw [3] — w metodzie tej zapisywane sa wszystkie
punkty pomiarowe,

e reprezentacja 2.5D [4] — mapa rastrowa, w ktorej dla kazdej
komorki zapisywana jest maksymalna obserwowana wysokos¢,

o siatka trojkatdéw [S] — reprezentacja powszechnie stosowana
w grafice komputerowej, w ktorej powierzchnie sg opisywane
za pomocg zbioru trdjkatow,

e woksele [6] — trojwymiarowe komorki mapy rastrowej,

e mapy wielowarstwowe[7] sa uogdlnieniem map 2.5D,

e mapy semantyczne[8] — wykrytym przeszkodom przypisuje si¢
etykiety okreslajace znaczenie semantyczne.

Wadami reprezentacji za pomocg chmury punktow, siatki trdj-
katow i wokseli jest to, ze wymagana jest duza pojemnos¢ pamig-
ci. Reprezentacja 2.5D jest bardzo efektywnym sposobem zapisu
postaci otoczenia, ale nie mozemy reprezentowac obiektow
umieszczonych jeden nad drugim np. podiogi i wiszacej na duzej
wysokosci szafek. Rozwigzaniem tego problemu jest stworzenie
reprezentacji wielowarstwowej, w ktorej do kazdej komorki mapy
rastrowej 2D przypisywana jest lista ,,prostopadtoscianow”, ktore
opisujg przeszkody znajdujace si¢ na roznej wysokosci. Zaleta
tego typu reprezentacji jest mata zajeto$¢ pamieci, takie mapy sa
wygodne w planowaniu trasy, ale nie moga by¢ bezposrednio
wykorzystane w systemach interakcji cztowiek-robot. Wiele prac
z dziedziny robotyki jest poswigconych tworzeniu map seman-
tycznych tzw. map obiektéw. W wigkszosci zaktada sig, ze robot
przemieszcza si¢ we wngtrzu pomieszczenia, w ktérym wigkszos$¢
obiektow mozemy opisywac za pomocg fragmentdw ptaszczyzn
[9]. W [10] przedstawiono system, w ktorym na podstawie danych
ze stereowizji okreslane jest potozenie $cian i podlogi w obser-
wowanym pomieszczeniu. W artykule [11] opisano metode,
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w ktorej klasyfikowane sa dane uzyskane ze skanera laserowego
3D i przypisywane sa etykiety: $ciana, podtoga, sufit, drzwi. Wada
map semantycznych jest jednak to, ze moga by¢ wykorzystane
w procesie planowania trasy dopiero po zapisaniu w postaci map
np. 2.5D. Biorac pod uwage zalety i wady wszystkich wymienio-
nych powyzej metod reprezentacji autorzy artykulu zdecydowali
si¢ na zapisywanie otoczenia robota w postaci mapy hybrydowej:
rastrowo - obiektowej. Ten sposdb zapisu mozemy traktowac jako
uogdlnienie map wielowarstwowych. Otoczenie robota jest dzie-
lone na podobszary (klatki 2D), a nastepnie do kazdego podobsza-
ru przypisywana jest lista obiektow. Do kazdego obiektu przypi-
sywana jest etykieta semantyczna oraz informacja metryczna.
W obecnej wersji systemu obiekty sg opisywane przez podanie
opisu krawedzi. Algorytm sktada si¢ z nastgpujacych etapow:

. zebranie danych pomiarowych,

. zapamigtanie danych w postaci kolorowego obrazu,

. segmentacja obrazu,

. klasyfikacja,

. aktualizacja mapy.

Sposadb zbierania danych pomiarowych oraz segmentacji chmu-
ry punktow zostal opisany w artykule [16] W tym opracowaniu
jest opisana metoda klasyfikacji obszarow i tworzenia mapy.

Po przeprowadzaniu opisanej segmentacji danych tréjwymia-
rowych obszary sa klasyfikowane. Zastosowano trzy rodzaje
klasyfikatorow:

o system regutowy, analizujacy cechy geometryczne,

e system uczony pod nadzorem,

e system regutowy, analizujacy tekstur¢ obrazu i cechy geome-
tryczne.

[ N R

2. Klasyfikator regutowy

W otoczeniu typu wnetrze pomieszczenia, duza czes¢ chmury
punktéow nalezy do plaszczyzn dominujacych — $cian, podiogi,
sufitu. Obszary te sg klasyfikowane przy pomocy systemu regu-
towego. Cechy ktore sa uwzgledniane w algorytmie to: szerokosé
obszaru, wysokos¢ obszaru, potozenie, relacja z innymi obszara-
mi. W omawianym algorytmie zdefiniowano nastgpujace reguty:

e podloga — obszar poziomy (opisywany przez wartosci: (128,
128, 255) ), o wartosciach z = 0.

e sufit — najwyzej polozony obszar poziomy (wartosci
RGB=(128, 128, 0)).

e Sciana — obszar pionowy opisywany przez par¢ wartosci (A
wy), gdzie A, jest wysokoscig obszaru, a w, — szerokoscia, do-
datkowo spetnione sg warunki:
hy >0.9dist(podloga, sufit) i w,> w,
gdzie dist(podioga, sufit) jest odlegtoscia migdzy podioga, a su-
fitem, w jest parametrem, w prowadzonych eksperymentach
przyjeto w =2 m.

e drzwi — obszar pionowy, sasiadujacy ze $ciana, opisywany
przez parametry: (h, ,w;), hy — wysoko$¢ obszaru a w, — szero-
ko$é. Przyjmujemy, ze h;~2 m, w;~ 0,8 m
Poniewaz zwykle obraz duzych powierzchni sktada si¢ z wielu

punktow pomiarowych, aby skrdci¢ czas obliczen okreslane sa

kontury fragmentéw obrazu, a nastgpnie obliczane sa wartosci
wymienionych powyzej parametréw uwzgledniajac jedynie pikse-
le nalezace do wykrytych krawedzi. Na rys. 1 przedstawiono
kontury obszaréw sceny przedstawionej na rys. 2 artykulu pt.

”Segmentacja danych otrzymanych z dalmierza laserowego 3D”.
Na rys. 2 przedstawiono wynik klasyfikacji obszaréw. Widocz-

na jest $ciana, drzwi, sufit, obszary nie zaklasyfikowane zazna-

czono kolorem zottym.

3. Cechy Haara

Przeksztatcenie pomiaréw z lasera w obraz RGB daje mozli-
wos¢ wykorzystania standardowych metod przetwarzania i analizy
obrazéw w odniesieniu do danych reprezentujacych odlegtos¢ do
przeszkdd. W niniejszej pracy prezentujemy jak wykorzystaé tzw.
klasyfikator cech Haara do rozpoznawania i klasyfikacji okreslo-
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nej klasy obiektow. Uzyto algorytméw zaimplementowanych
w bibliotece OpenCV, zaproponowanych w pracach [11] dla
podstawowych cech Haara i [12] dla zestawu obroconych cech. Po
wytrenowaniu klasyfikatora do rozpoznawania okreslonych obiek-
tow, mozliwa jest bardzo szybka klasyfikacja dla zebranych po-
miaréw. Dzigki temu omawiana metoda moze mie¢ praktyczne
zastosowania w systemach klasyfikacji dzialajacych w czasie
rzeczywistym. Ponadto dzigki natychmiastowo dostepnej informa-
¢ji o geometrycznych rozmiarach rozpoznanych obiektow mozli-
wa jest dodatkowa weryfikacja takich obiektow i odrzucenie
falszywie rozpoznanych obszardéw (ang. false positives). Przykla-
dowo, jesli klasyfikator rozpoznaje obiekt typu ,,umywalka”,
wiadomo, ze rozmiary rzeczywiste powinny leze¢ w okreslonym
zakresie.

Rys. 1.  Wykryte krawedzie obszaréw przedstawionych na rys. 6 pracy [16]
Fig. 1.  Contours of polygons formed by edge-detection method applied for each
area shown in Fig. 6 presented in [16]

Rys. 2. Wynik klasyfikacji. Widoczne sg drzwi (czerwone), $ciana (szara),
sufit (zielony)
Fig. 2. 3D scene with areas labeled by the rule base classification system

Obrazy wygenerowane z pomiaréw z lasera majg oczywiscie
nieco inne wilasciwosci niz zwykle obrazy z kamery wizyjne;j.
Przyktadowo iluminacja i zmiany o$wietlenia nie maja tu zadnego
wplywu na obraz koncowy — zaréwno w jasnym s$wietle z duzg
iloscig cieni, jak i w ciemnos$ciach bedzie on taki sam. Z drugiej
strony, na skutek przemieszczania si¢ robota mobilnego niektore
sktadowe obrazu moga ulega¢ zmianie — zalezne jest to od zasto-
sowanego modelu barw i metody mapowania normalnych na
kolory. W przypadku analizy cech Haara nie ma to zasadniczego
znaczenia, gdyz rozpatrywane obrazy i tak najpierw przeksztatca-
ne sg na odcienie szarosci.

Przeprowadzone badania wykazaty, ze pewne metody konwer-
sji normalnych na kolory dajg lepsze wyniki w rozpoznawaniu
obiektéw za pomoca cech Haara niz inne: np. uzycie wartosci
bezwzglednych sktadowych normalnych |nx|, [ny], |nz| zamiast nx,
ny, nz, i zamiana ich na RGB. W takim przypadku wszystkie
powierzchnie réwnoleglte do osi patrzenia robota, w szczegdlnosci
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sufit i podtoga, beda niebieskie. Z drugiej strony wszystkie po-
wierzchnie prostopadle do robota, takie jak $ciany, beda miaty
niebieska sktadowa rowng zeru. Ponadto $ciany biegnace wzdtuz
osi patrzenia robota beda zawsze czerwone.

Pierwszym etapem przy budowie klasyfikatora cech Haara jest
wytrenowanie go w celu detekcji okreslonych obiektéw. W niniej-
szej pracy pokazujemy przykltady jak wykrywaé obiekty typu
Lumywalka” i ,,schody” widziane z perspektywy robota mobilne-
go. Aby wytrenowa¢ klasyfikator niezbedny jest duzy zbidr obra-
z6w-probek zawierajacych rozpoznawany obiekt (,,pozytywne”)
i obrazow nie zawierajacych takiego obiektu (,,negatywne”).
Wszystkie takie obrazy powinny mie¢ jednakowy rozmiar, tutaj
uzywamy 20x20. Jako zbior ,,negatywnych” uzywamy wycinki
z duzej losowej proby obrazéw, przy czym zaden wycinek nie
reprezentuje rozpoznawanego obiektu (czyli ,,umywalek” lub
,»schodow” w tym przypadku). W celu otrzymania zbioru ,,pozy-
tywnych” probek reprezentujacych np. ,,umywalke” branych jest
kilka obrazéw z réznymi umywalkami, nastgpnie poddawane sa
one calej serii roznych przeksztatcen takich jak obroty wokot
trzech osi czy losowej zmianie jasnosci i nanoszone na losowe tlo.
Na skutek tych przeksztatcen otrzymywany jest duzy zbior tysiaca
probek pozytywnych wykorzystywanych dalej do treningu klasy-
fikatora.

Rys. 3. Wynik klasyfikacji — rozpoznawanie schodow. Z lewej strony znajduja
si¢ przyktady uczace, z prawej wynik klasyfikacji

Fig.3. Classification results — stairs recognition. Patterns on the left, results of
classification on the right

Rys. 4.  Wynik klasyfikacji — rozpoznawanie umywalki. Z lewej strony znajduja
si¢ przyktady uczace, z prawej wynik klasyfikacji

Fig. 4. Classification results — washbasin recognition. Patterns on the left,
results of classification on the right

Po zakonczeniu procesu trenowania, klasyfikator mozna zasto-
sowac¢ do dowolnie wybranego fragmentu obrazu wygenerowane-
g0 na podstawie nowych pomiaréw z lasera. Statystyczne wtasci-
wosci fragmentu wykorzystywane sa w kaskadowym klasyfikato-
rze i jesli wszystkie fazy klasyfikacji zakoncza si¢ pozytywnie,
oznacza¢ to bedzie, ze wskazany fragment zawiera obraz rozpo-
znawanego obiektu. Analiza fragmentu obrazu jest bardzo szybka,
wigc moze by¢ zastosowana do wielu réznych regionéw o réznych
rozmiarach w celu przeszukania catego obrazu. Rys. 3 i 4 pokazu-
ja testowe wyniki takiej analizy dla klasyfikatorow wytrenowa-

nych na rozpoznawanie obiektu ,umywalka” i ,schody”. Do
testowania oczywiscie nie sa wykorzystywane obrazy zawierajace
obiekty wykorzystane juz wczesniej do treningu.

Obszary oznaczane jako zawierajace wyszukiwany obiekt przez
klasyfikator cech Haara sa w dalszych etapach uzyte do klasyfika-
cji semantycznej i tworzenia mapy semantycznej. Oczywiscie
w takim podejsciu kazdy obiekt wymagajacy rozpoznania musi
mie¢ swdj wilasny, wytrenowany klasyfikator cech Haara.
W bardziej ztozonym podejsciu planuje si¢ dodatkowo wykorzy-
stanie w klasyfikacji klasycznych obrazéow wizyjnych, tak aby
obie metody uzupetnialy sig.

4. Analiza tekstury

Oprocz testdw przeprowadzanych wewnatrz budynku testowa-
no réwniez system przypisywania znaczen semantycznych obsza-
rom znajdujagcym si¢ na zewnatrz. Zbudowano system, ktory
umozliwia okreslenie na podstawie danych sensorycznych rodzaj
podtoza, po ktérym porusza si¢ robot. Wstepne testy umozliwity
przeprowadzenie klasyfikacji obszaréw na trzy grupy: chodnik
(preferowany obszar przejezdny), trawa (obszar przejezdny, ale
nie zalecany) oraz teren niedostgpny dla robota. Na rys. Sa przed-
stawiono zdjgcie otoczenia, na rys. Sb kolorowy obraz utworzony
na podstawie wartosci wektorow normalnych.

Piksele bedace obrazem chodnika majg warto$¢ z (wysokosé)
oraz barwg¢ bardziej wyré6wnana, niz bedace obrazem lisci. Piksele
bedace obrazem lisci sg bardziej zréznicowane kolorystycznie niz
nalezace do obszardw ,,Sciana budynkow”, czy ,,pien”.

Informacja o typie powierzchni, po ktorej przemieszcza si¢ ro-
bot jest bardzo wygodna w procesie planowania bezkolizyjnej
trasy — robot moze unikaé przemieszczania si¢ po pewnych obsza-
rach np. trawie, ale w sytuacji gdy jest to konieczne moze po niej
przejecha¢. Tworzac klasyfikator powierzchni zastosowano anali-
z¢ tekstury obrazu przy pomocy sieci komérkowych [14].

a)

Rys. 5. Wektory normalne dla otoczenia znajdujacego si¢ na zewnatrz budynkow
Fig. 5. 3D Normal vector for the outdoor environment
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5. Budowa reprezentacji otoczenia

Otoczenie jest reprezentowane w postaci hybrydowe;j, rastrowo-
semantycznej. Po wykryciu i przyporzadkowaniu etykiet obiektow
zostajg one przypisane do odpowiednich komorek mapy rastrowe;.

Idea metody jest przedstawiona na rys. 6.

Mapa

& /
V4 g
“ 7( A

Obiekt

Rys. 6. Rastrowo-obiektowa reprezentacja otoczenia
Fig. 6. Dual grid and object representation of the environment

Z kazdym obiektem oprdcz znaczenia semantycznego wigzemy
pewna wage z przedziatu [0; 1,0], ktéra okresla przejezdnosé
danego obszaru. Dla obiektow typu poditoga, chodnik waga wyno-
si 1,0, dla obszarow zajetych przez przeszkody waga wynosi 0,0.
Taki sposob zapisu sceny z jednej strony umozliwia wydawanie
polecen typu jedz do drzwi, czy jedz wzdluz $ciany. Z drugiej
strony wartosci wag moga by¢é wykorzystywane w procesie pla-
nowania trasy. Metody planowania trasy umozliwiajace uwzgled-
nienie réznego typu podtoza zostaty opisane w [15].

6. Podsumowanie

W artykule opisano metod¢ tworzenia hybrydowej semantycz-
no-rastrowej mapy otoczenia na podstawie danych pochodzacych
ze skanera laserowego 3D. Taki sposéb zapisu umozliwia stwo-
rzenie systemu nawigacyjnego, w ktérym polecenia beda wyda-
wane w jezyku naturalnym np. jedz do drzwi, a robot planujac
trasg¢ uwzgledni nie tylko, to czy dany obszar jest zajety przez
przeszkody czy wolny, ale réwniez rodzaj mijanych przeszkdd.
Pojazd moze wigc, np. zmniejszaé predkos¢ zblizajac si¢ do drzwi,
unika¢ pewnych obszaréow (np. jazdy po trawie). Przedstawione
badania beda nadal kontynuowane. Planujemy z jednej strony
rozszerza¢ system klasyfikacji obiektow, wprowadzajac wigksza
bazg etykiet. Z drugiej strony chcemy rozwijac system planowania
trasy tak, aby robot moégt sprawnie przemieszczaé si¢ w §rodowi-
sku zmieniajacym si¢ dynamicznie.
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