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Streszczenie

Otoczenie robota — wnetrze budynku jak i obszar znajdujacy si¢ na ze-
wnatrz moze by¢ podzielony na fragmenty, ktérym nastgpnie mozemy
przypisa¢ pewne znaczenie semantyczne. Przed przystapieniem do doko-
nywania klasyfikacji nalezy jednak dokona¢ filtracji i segmentacji danych
pomiarowych. W ponizszym artykule przedstawione zostana wyniki
segmentacji chmury punktow, ktdra otrzymujemy na podstawie wskazan
laserowego skanera 3D. Zastosowano nowatorska technike, w ktorej dane
pomiarowe zamieniane sa na posta¢ kartezjanska, nastgpnie obliczane sg
wektory normalne do powierzchni, na ktorej punkty leza. Sktadowe wek-
tora sa normalizowane i zapisywane w reprezentacji RGB. W wyniku
opisanej transformacji powstaje kolorowy obraz. Dzigki temu problem
segmentacji danych w przestrzeni 3D jest sprowadzony do zadania analizy
kolorowych obrazéw. Umozliwia to zastosowanie znanych z wizji algo-
rytmOw: usuwania szumow, rozrostu ziarna i segmentacji. Przeprowadzo-
ne eksperymenty w pomieszczeniu zamknigtym i na zewnatrz budynku
potwierdzity efektywno$¢ przyjetej metody.

Stowa kluczowe: segmentacja, mapy 3D.

3D laser data segmentation
Abstract

Map building of unknown environment is a part of a navigation system
and is one of the most important topics in modern mobile robotics. Many
environment representations have been proposed. One of the most popular
is 2D representation which has many limitations, for example the height of
obstacles is not taken into account. In the last decade 3D sensors are being
more popular which enable 3D map building. In our approach the laser
scans a scene and gives 2D data. The rotating support rotates the laser
vertically, which allows to make 3D scans. The cloud of points is
transformed into a set of normal vectors. The coordinates of a vector are
represented as: red, green and blue colors. And 3D information is
represented as 2D color image. The segmentation of the RGB image is
performed using classical image processing methods. 2D areas are
transformed into a 3D representation and classified. Experimental results
validated the proposed approach and showed the benefits of using classical
method of image processing for 3D data segmentation.

Keywords: 3D mapping, segmentation.

1. Wstep

Tworzenie trojwymiarowe] reprezentacji otoczenia ma istotne
znaczenie w wielu dziedzinach: analizie zagrozen, wizualizacji
obiektow historycznych, badaniu miejsc trudno dostgpnych. We
wspotczesnej robotyce mobilnej zaczynaja powstawaé roboty
ustugowe przeznaczone do kontaktu z cztowiekiem i przemiesz-
czajace si¢ na zewnatrz pomieszczen. Bez reprezentacji 3D dzia-
tanie tych urzadzen nie jest mozliwe.

Do pozyskiwania trojwymiarowej informacji o srodowisku sto-
suje wiele réznych sensoréw. Do niedawna podstawowym zZrd-
dlem danych byla stereowizja. Dzigki zastosowaniu kamer uzy-
skujemy ogromng ilos¢ informacji, ktorej przetworzenie nie jest
jednak zadaniem prostym. Szczegdlnie jest to trudne, gdy robot
przemieszcza si¢ w nieznanym, skomplikowanym s$rodowisku
o zmiennych warunkach oswietleniowych [1, 2]. Aby rozwiazaé
opisany problem tworzone sa uktady hybrydowe sktadajace si¢ ze
skanera laserowego i kamery klasycznej lub dookdlnej [3, 4].
W jeszcze innych rozwigzaniach stosuje si¢ uktad wielu skaneréw
laserowych, ktore umieszczone sa w roéznych miejscach pojazdu
i nachylone sa pod réznymi katami do powierzchni [5, 6]. Coraz
czesciej stosuje si¢ rdwniez skanery laserowe umieszczone na
obrotnicy, ktéra umozliwia zmiang¢ nachylenia skanera [7, 8].

Urzadzenia pomiarowe 3D dostarczaja chmure sktadajaca sig
z ogromnej liczby punktéw. Aby uzyskac istotna informacje
o otoczeniu dane nalezy zapamigtaé w sposob efektywny, a na-
stepnie przeprowadzi¢ segmentacje, w wyniku ktdrej punkty sa
dzielone na grupy. Mozliwe jest uwzglednienie réznych kryte-
riow, ale najczesciej do jednej klasy przydzielane sg punkty, ktore
naleza do tego samego obiektu w przestrzeni 3D. Dopiero po
przeprowadzeniu segmentacji mozliwa jest dalsza analiza otrzy-
manych danych.

W literaturze mozemy spotka¢ opis wielu algorytméw podziatu
chmury punktéw na podobszary. W wigkszosci metod do jednej
klasy przydzielane sa punkty lezace na jednej plaszczyznie.
W pracy [9] opisywane jest zastosowanie trojwymiarowej trans-
formacji Hougha, ktéra umozliwia zapisanie chmury punktow
w postaci ciaggu wielobokéw. W [10] opisano metodg, w ktorej
dane 2D pochodzace z dalmierza laserowego zapisywane sg
w postaci ciggu odcinkéw, a nastgpnie obliczane sa réwnania
ptaszczyzn.
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W [11, 12] przedstawiono metody, w ktérych generowany jest
zbior wektoréw normalnych do obserwowanych powierzchni. Do
jednej klasy przydzielane sa te punkty, ktore posiadaja podobne
wektory normalne. Opisywana w tej pracy metoda nalezy do tej
ostatniej grupy, ale moze by¢ wykorzystywana do segmentacji
obszarow, ktore nie sg plaskie. Algorytm sktada si¢ z nastgpuja-
cych etapow:

e zbieranie danych pomiarowych,

utworzenie i zapisanie chmury punktéw w prostokatnej tablicy,
obliczenie normalnych do powierzchni,

zapisanie danych w postaci kolorowego obrazu,

segmentacja obrazu.

2. Zbieranie danych

W prowadzonych badaniach eksperymenty byly przeprowadza-
ne przy uzyciu mobilnego robota ,,Elektron”, ktéry zostat wyko-
nany w Instytutach Automatyki i Robotyki oraz Elektroniki
i Technik Informacyjnych Politechniki Warszawskiej. Podstawo-
wym sensorem umozliwiajacym zbieranie informacji o otoczeniu
jest dalmierz laserowy Sick LMS200, zamontowany na obrotnicy.

Skaner laserowy mierzy odlegto$¢ do przeszkdd dla katéw ¢ od
-90° do +90°, z rozdzielczoscia Ap=1.0° lub Ap=0.5°. Zakres
odchylen obrotnicy € zmienia si¢ od -15° do 90°. Dane sa transmi-
towane ze skanera do jednostki centralnej po szynie RS 422.
Istnieje mozliwo$¢ dokonywania pomiaru w trybie ciaglym (ska-
ner i obrotnica dzialajg niezaleznie) jak i skokowym (obrotnica
jest zatrzymywana w czasie skanowania). Na rys. 1 przedstawiono
zdjecie robota oraz umieszczony na nim dalmierz laserowy firmy
Sick.

Rys. 1. Po lewej: zdjgcia robota ,,Elektron” z laserem 3D oraz kamera
dookolng na gérze. Po prawej: objasnienie katow ¢ i 6

Fig. 1. Left: photo of robot “Elektron” with the 3D laser on the rotating
support. Notice the omnicamera placed on the top. Right: explanation
of ¢ and 6 angles

y [m]

Rys. 2. Chmura punktoéw pojedynczej sceny. Robot znajduje si¢ w srodku
uktadu wspotrzednych, w punkcie (0,0,0)

Fig. 2.  Point cloud representing a sample scene. The robot is placed in
the center of the coordinate system, at (0, 0, 0)

Wyniki pomiaréw otrzymane sa w uktadzie ,,pseudo-polarnym”
{9 0,r}, i=1,...,N, gdzie ¢ jest poziomym katem skanowa-
nia, @ jest katem odchylenia obrotnicy, a r jest odlegloscia do
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przeszkody. Dane moga by¢ przeksztalcane na postaé kartezjanska
i zapamigtane w postaci chmury punktéw. Na rys. 2 przedstawio-
no przykladowe odczyty ze skanera, zapamigtane w postaci karte-
zjanskie;j.

3. Reprezentacja i segmentacja danych

Po zebraniu danych pomiarowych nalezy je zapisa¢ w postaci
umozliwiajacej szybka analize. Najprostsza metoda jest uzycie
wartosci (¢, 0) jako wspolrzednych komdrek prostokatnej tablicy
i przypisanie wartosci odlegtosci r. Jezeli skaner daje /=361 punk-
tow pomiarowych w kazdej linii, dla kata: ¢ e [-90°, 90] oraz
K=181 dla kata 8 € [0° 90°], to zostanie utworzona tablica
o wymiarach JxK, przy czym komodrka o wspdtrzednych (0,0)
i wartosci  reprezentuje dane (p=-90°, 6 =0, r ), a 0 wspotrzed-
nych (j = J, k = K), dane (p =90°, 6 =90°, r).

Nastepnym etapem jest segmentacja danych. W niniejszym ar-
tykule zaproponowano nowa metod¢ polegajaca na konwersji
chmury punktéw (tablicy pomiaréw) na kolorowy obraz 2D
i zastosowaniu szybkich i dobrze znanych algorytmdéw przetwa-
rzania obrazdéw. Najprostsza metoda jest zamiana wartosci » na
stopnie szarosci. Przyjmujemy, ze dla odlegtosci 7=0 m barwa jest
biata, dla » powyzej wartosci maksymalnej barwa jest czarna.
Przyktadowa scena jest pokazana na rys. 3. Z tego typu reprezen-
tacji nie daje si¢ jednak uzyskaé satysfakcjonujacych informacji
o wlasciwosciach geometrycznych otoczenia.

Kolejny testowany przez nas sposob segmentacji polegat na za-
stosowaniu, klasycznej, znanej z wizji metody, w ktorej uznajemy,
ze dwa punkty przestrzeni naleza do jednego obiektu, jesli leza
dostatecznie blisko siebie. Wynik dziatania algorytmu dla danych
Z rys. 2 przedstawiono na rys. 4. Algorytm dziata prawidtowo jesli
obiekty znajdujace si¢ w otoczeniu robota znajduja si¢ w duzej
odlegtosci, ale do jednej klasy przypisane moga by¢ piksele nale-

zace np. do roznych stykajacych si¢ ze soba $cian.
4
3
2
1
d H
- 0
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Rys. 3. Przykladowy szaroodcieniowy obraz reprezentujacy odlegtos¢ od robota
W (¢, 0) przestrzeni. Maksymalna odlegto$¢ mierzona przez skaner to 8
metréw. Dla przejrzystosci odleglo$ci wigksze niz 4 metry sa czarne.
Po prawej stronie znajduje si¢ czarny obszar, ktory wynika z bledow
pomiarowych skanera (powigzanych z silnym rozproszeniem wiazki lasera)
Fig.3. A sample gray-scale image representing distance from the robot in (¢, 6)
space. Maximum distance measured by the scanner is 8 meters. Here, for
clarity, we show all distances greater than 4 meters as black. Note that
on the left side of the image there is a black area due to some error in
scannerreadings (connected with strong scattering of the laser beam)

Distance [m]

-80 -60 -40 -20 0
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0

W kolejnej testowanej przez nas metodzie dla kazdego punktu
obliczany jest wektor normalny do powierzchni, ktéra przez dany
punkt przechodzi. Nastepnie trzy wspolrzedne wektora normalne-
go zamieniane sg na przestrzen barw RGB.

W pracy [13] zaproponowano metodg, w ktdrej kazdemu punk-
towi p przypisujemy pare wartosci (n,d), gdzie neR® jest wekto-
rem normalnym do powierzchni przechodzacej przez dany punkt,
a deR, jest odlegtoscia plaszczyzny wyznaczonej przez n od
poczatku uktadu wspdtrzednych. Pary wartosci (n,d) obliczane sa
wykorzystujac zasad¢ minimalizacji $rednio kwadratowej tzn. dla
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danego punktu p, oraz punktéw sasiednich {p;}, gdzie i=1,.N,a N
jest liczbg punktoéw sasiednich, wektor normalny #» jest wyznaczo-
ny przez wartosé, dla ktorej funkcja okreslona rownaniem:

N 2
f(n.d) = X(np; +d)

i=0

osigga minimum. Zastosowanie opisanej metody dla chmury
punktéw jest czasochtonne i nie zawsze daje rozwiazanie, dlatego
proponujemy prostszy algorytm. Kazdy punkt p oraz N jego sasia-
dow wyznacza N trojkatow. Kazdy z trojkatow jest fragmentem
plaszczyzny o znanej warto$ci wektora normalnego n;. Aby
zmniejszy¢ wptyw szumoéw na warto$¢ wartosci n,, rozpatrywane
sa jedynie trojkaty dla ktérych odleglos¢ migdzy wierzchotkami
spetnia warunek:
a<pi-pjké

gdzie p;, p; — sa wierzchotkami trojkata, a &, &, dolnym i gérnym
progiem. W prowadzonych badaniach ¢=0,5cm i =30 cm.
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Rys. 4. Wynik segmentacji na podstawie kryterium odleglosci
Fig. 4. Segmentation using distance

Wartos¢ n okresla rGwnanie:

Znormalizowane wektory normalne sa reprezentowane jako trzy
macierze liczb rzeczywistych z zakresu (—1,...,1) bedacych trzema
wspolrzednymi  kolejnych wektorow »n. W tym miejscu
proponujemy, by potraktowac te liczby jako kolory zwyklego
obrazu w przestrzeni barw RGB. Oczywiscie nie jest to
przeksztatcenie, ktore wnosi jakie$§ nowe informacje do dalszej
segmentacji czy klasyfikacji, ale dzigki temu bedzie mozna
zastosowacé juz istniejace, szybkie algorytmy z dziedziny analizy
obrazow.

Obraz RGB jest tworzony poprzez przypisywanie kolejnych
wspétrzednych n,, n,, n. odpowiednio jako sktadowe czerwona,
zielong 1 niebieska. W klasycznym 8-bitowym obrazie RGB,
wspolrzednej rownej —1 bedzie przypisana sktadowa koloru réwna
0, a wspotrzednej réwnej +1 sktadowa réwna 255, czyli np. dla

n,+1

czerwonego R =255 przyjmujemy, ze R jest liczba

catkowita. Naturalnie w przypadku takiej zamiany tracona jest
cze$¢ informacji, gdyz kazda skladowa reprezentowana jest
jedynie przez 8-bitow. W aktualnym etapie badan nie ma to
wigkszego wplywu na wyniki, ale rozwazane sg rdwniez obrazy
16-bitowe i 32-bitowe. Przykladowo, w obrazie utworzonym
opisang metoda sufit i podtoga bedzie miata czerwona i zielong
sktadowa rowna 128 w 8-bitowym obrazie, podczas gdy sktadowa
niebieska bedzie wigksza niz 128 dla podlogi (bedzie bardziej
niebieska) a dla sufitu mniejsza niz 128 (bedzie bardziej zolta).
Z drugiej strony wszystkie plaszczyzny pionowe beda miaty
sktadowa niebieska réwna 128. Ponadto $ciany stajace wzdtuz

kierunku patrzenia robota beda rézowe (po lewej stronie) lub
zielonkawoniebieskie (po prawej stronie). Utworzony w ten
sposOb obraz jest przedstawiony na rys. 5. Ponadto, w badaniach
alternatywnie uzywana jest konwersja na kolory wartosci
bezwzglednych  skladowych  wektoréw  normalnych, np.
R=|n-255. Dzigki temu obraz reprezentuje nieco inne cechy
otoczenia, np. $ciany biegnace wzdhuz osi patrzenia robota, z obu
jego stron sa wowczas czerwone, a wszystkie powierzchnie
prostopadte (sufit, podtoga, blat biurka) sa niebieskie.

Zapisywanie danych z dalmierza w postaci kolorowego obrazu
umozliwia wyodregbnienie zbioru pikseli, ktore naleza do jednej
plaszczyzny, ale ma réwniez duze znaczenie w przypadku, gdy
robot przemieszcza si¢ na zewnatrz budynku.

6 [deg]

-80 60 -40 20 0 20 40 60 80
¢ [deq]

Rys. 5. Dane zaprezentowane na rys. 3 przetransformowane wedtug obliczonego
dla kazdego pilsela wektora normalnego n. Wartosci (x, y, z) wektora n sa
przedstawione jako czerwony, zielony i niebieski sktadnik 8-bitowego
obrazu RGB (np.: n, = —1 to czerwony=0, n. = 1 to niebieski=255).
Zauwazalny jest wzrost szumu dla -¢ w okolicach ¢- = +90

Fig. 5. Data for the scene presented in Fig. 3 were transformed in order to obtain
normal vectors # for each pixel. Values of (x, y, z) coordinates of » are
presented as red, green and blue components of this 8-bit RGB image
(e.g., ny=—1 gives red=0, n, = 1 gives blue=255). Note the increasing
noise for -¢ near p- = +90

Rys. 6. Obraz z rysunku 5 przedstawiony w projekcji stozkowej Albersa,
czytelniej przedstawiajacy obiekty sceny

Fig. 6.  Similar like Fig.5, but here Albers equal-area conic projection is applied
in order to better represent geometrical properties of the environment

Proste odwzorowywanie katow ¢ i 6 na pozycj¢ piksela nie pro-
wadzi do utworzenia obrazéw optymalnych do pdzniejszej anali-
zy. Na przyklad wszystkie pomiary ¢ =0,57 lub ¢=-0,57
przedstawiaja ten sam punkt dla dowolnego kata 6. Ponadto,
fragmenty obrazu dla katow bliskich ¢ =10,57 sg znieksztatlcone
oraz obarczone duzym biedem. Btad narasta z powodu metody
obliczania wektoréw normalnych. Duzy obszar na rysunku przed-
stawia niewielki obszar w rzeczywistosci i blad statystyczny
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danych z laseréw narasta. Wygodnie jest konwertowac dane (¢, 6)
do sferycznego uktadu wspoétrzednych (¢, 6,), w ktdrym robot
znajduje si¢ w $rodku ukladu, a katy ¢, i 6, reprezentuja odpo-
wiednio przechyly podluzne i poprzeczne. Nastgpnie mozna uzy¢
na przyktad projekcji stozkowej Albersa, ktéra przedstawia obrazy
w bardziej czytelny sposéb (rys. 6). Z powodu ograniczonej ilosci
pomiaré6w konieczne jest zastosowanie interpolacji przy prze-
ksztalcaniu z uktadu (¢, 6).

4. Segmentacja kolorowego obrazu

Celem tego kroku jest wykonanie szybkiej segmentacji zebra-
nych danych w obszary, z ktorych kazdy reprezentuje ptaski wie-
lobok na scenie. W srodowisku wewnatrz budynkéw najbardziej
typowymi obszarami sa: podtoga, $ciana, sufit, drzwi, itp. W celu
lepszej klasyfikacji, oprocz listy wielobokdéw, moga by¢ takze
zbierane inne cechy charakteryzujace fizyczne wtasciwosci obiek-
tow. W analizie obrazow istnieja dwie podstawowe metody seg-
mentacji: rozrost obszaréw i wykrywanie krawedzi [2]. W propo-
nowanym przez nas algorytmie proces segmentacji zostat podzie-
lony na 3 etapy, z ktorych pierwsze dwa sa oparte o algorytm
rozrostu ziarna (obecnie uzywamy biblioteki OpenCV do prze-
ksztalcen obrazow w czasie rzeczywistym).

W pierwszym etapie na mapie glebi (rys. 3) wykorzystywany
jest algorytm rozrostu ziarna, w ten sposob, ze liczona jest odle-
glos¢ pomigdzy kolejnymi komoérkami i jezeli jest ona mniejsza
niz zadany prég, to dana komorka jest przypisywana do budowa-
nego obszaru, a przeciwnym przypadku komorka jest poczatkiem
nowego. Jezeli tak zbudowany obszar jest wigkszy niz zadany
prog (np. 30 pikseli) to zostaje mu nadany kolejny numer liczac od
1. Obszarom mniejszym zostaje nadany numer 0 i nie sa brane do
dalszej analizy.

Rys. 7. Wynik segmentacji danych
Fig. 7.  The result of segmentation

Po ukoniczeniu pierwszego etapu otrzymujemy liste obszardw,
ktére reprezentujg stosunkowo duza powierzchni¢. Na przyktad
krzesto stojace odpowiednio daleko przed wicksza $ciang, bedzie
przypisane do innego obszaru niz $ciana. Jednakze jezeli odle-
glos¢ w narozach pomigdzy sufitem, $ciana i podtoga bedzie mata,
zostang one zaklasyfikowane jako jeden obszar.

W drugim kroku nastgpuje podzial n obszaréw na mniejsze
podobszary przez zastosowanie algorytmu rozrostu ziarna na
obrazie RGB utworzonym z normalnych. Algorytm jest urucha-
miany oddzielnie dla kazdego z utworzonych podobszaréw i,
1<= i <=n. Prég jest staly i dla 8-bitowego obrazu RGB zostal
dobrany doswiadczalnie na 15 (rysunki 5 i 6). W drugim kroku
otrzymujemy list¢ m>=n obszarow, z ktorych kazdy reprezentuje
raczej plaskgq powierzchnie. Na standardowym komputerze klasy
PC czas potrzebny do wykonania obliczen dla standardowego
zbioru danych wynosi okoto 100 ms. Wynik segmentacji przed-
stawiono na rys. 7. Kolorem biatym zaznaczono obszary nie przy-
dzielone do zadnej klasy.

PAK vol. 56, nr 3/2010

5. Podsumowanie

W artykule przedstawiono metode zapisywania i segmentacji
danych pochodzacych ze skanera laserowego 3D. Zastosowano
metode, w ktdrej dane zapisywane w postaci kolorowego obrazu.
Wykorzystano klasyczne algorytmy przetwarzania obrazow.
Metoda umozliwia przeprowadzenie analizy chmury punktow
w czasie rzeczywistym. W artykule pt.”Budowa hybrydowe;j
semantyczno-rastrowe]j reprezentacji otoczenia robota mobilnego
na podstawie wskazan dalmierza laserowego 3D” zostanie omo-
wiony algorytm w ktéorym wyniki segmentacji zostang zastosowa-
ne w procesie budowy semantycznej reprezentacji otoczenia robo-
ta mobilnego wyposazonego w skaner laserowy 3D.

Prowadzone badania sq finansowane przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa
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