Pomiary Automatyka Robotyka 2/2010

mgr Arkadiusz Zychewicz
dr Barbara Siemiatkowska
Instytut Podstawowych Problemow Techniki PAN

ZASTOSOWANIE ALGORYTMOW ICP I SIFT W LOKALIZACJI
ROBOTOW MOBILNYCH

W pracy zaprezentowano zastosowanie algorytmow ICP (Iterative Closest Point)
i algorytmu SIFT w lokalizacji robota mobilnego. W prowadzonych pracach
przyjeto zatozenie, ze robot przemieszcza sie w przestrzeni 3D i jest wyposazony
w skaner laserowy 3D. Klasyczny algorytm ICP jest czasochionny, ale polqczenie
go z algorytmem SIFT znaczqco zmniejsza czas obliczen i jednoczesnie zapewnia
porownywalnq doktadnos¢ wyniku. Poniewaz metoda SIFT wymaga zapisywania
danych w postaci obrazu zaproponowano kilka metod przeksztatcenia skanu 3D
do obrazu i przetestowano wplyw danej metody na poprawnos¢ oraz czas
obliczen.

THE APPLICATION OF ICP AND SIFT ALGORITHMS FOR MOBILE
ROBOT LOCALIZATION

In this paper the applications of ICP (Iterative Closest Point) algorithm and SIFT
algorithm for mobile robot localization are presented. It is assumed that the robot
is equipped with 3D laser range scanner and it acts in 3D space. Classical ICP
method is time consuming but using SIFT methods for features detection makes
the process of localization more effective. Before the process of localization starts
the 3D data are transformed into 2D image. In the paper a few method of data
transformation are presented. The influence of data transformation in process
classification is presented in the paper.

1. WSTEP

Zagadnienie lokalizacji jest jednym z podstawowych zagadnien robotyki mobilnej. Na wybor
odpowiednich metod ma wptyw rodzaj sensorow, w ktore wyposazony jest robot, oraz sposob
reprezentacji otoczenia. Podstawowym Zzrédlem informacji o przemieszczeniu si¢ robotow
mobilnych migdzy punktami pomiarowymi jest odometria [1]. Istotna wada tej metody jest to,
ze niedokladno$ci pomiaréw kumuluja si¢ w czasie. Bledy moga mie¢ charakter
systematyczny - wynikajacy z cech urzadzenia (nierownosci kot, ograniczonej rozdzielczosci
enkoderéw) lub niesystematyczny. Maja one istotne znaczenie w sytuacji, gdy robot
przemieszcza si¢ na zewnatrz budynku, po powierzchni, ktéra jest nierowna.

W latach siedemdziesiatych XX wieku, aby umozliwi¢ wigksza elastycznos$¢ uktadéw
transportowych, w otoczeniu, po ktorym przemieszcza si¢ robot zacz¢to umieszczac sztuczne
znaczniki aktywne (np. ultradzwigkowe) lub pasywne (np. obiekty o okreslonym kolorze
1 ksztalcie [2]). Metody te moga by¢ uzyteczne tylko wtedy, gdy uktad sztucznych
znacznikbw W pomieszczeniu nie ulegnie zmianie 1 przynajmniej trzy punkty
charakterystyczne sa widoczne w kazdym podobszarze, po ktorym porusza si¢ robot.
Kolejnym krokiem w rozwoju systemow lokalizacji jest wykrywanie charakterystycznych
naturalnych elementdw otoczenia. Rozwijane sa metody, w ktorych robot sam buduje
reprezentacj¢ Srodowiska i wykrywa obiekty charakterystyczne. Algorytmy te dzielimy na
dwie grupy:

e dopasowywanie skanow
e dopasowywanie cech.
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Jedna z najbardziej znanych jest metod dopasowania skandéw w przestrzeni 2D jest tworzenie
histograméw katowych [3], a w przestrzeni 3D opisywana w tym artykule metoda ICP.
W proponowanym w tej pracy algorytmie zaimplementowana jest metoda dopasowania cech,
ktora sktada si¢ z trzech podstawowych etapow:

e wykrywanie na podstawie sensoréw charakterystycznych elementow otoczenia

e dopasowanie wykrytych znacznikow do elementéw zapamigtanych w mapie

e okreslenie doktadno$ci dopasowania i potozenia robota.
Podstawowe problemy, jakie wystgpuja podczas jednoczesnego tworzenia mapy otoczenia
i lokalizacji, to wybdr reprezentacji sceny i cech oraz okre§lenie metody dopasowywania.
Istotny jest takze wybor algorytmu, ktéry w wyniku poréwnania potozenia znacznikow
okresli przemieszczenie robota.

2. ZBIERANIE DANYCH

W prowadzonych badaniach eksperymenty byly przeprowadzane przy uzyciu mobilnego
robota ,Elektron”, ktory zostal wykonany w Instytutach Automatyki i1 Robotyki oraz
Elektroniki 1 Technik Informacyjnych Politechniki Warszawskiej [4]. Podstawowym
sensorem umozliwiajacym zbieranie informacji o otoczeniu jest dalmierz laserowy Sick
LMS200, zamontowany na obrotnicy.

Rys. 1. Zdjgcia robota ,,Elektron” z laserem 3D oraz kamera dookdlna na gorze

Skaner laserowy mierzy odleglos¢ do przeszkod dla katow ¢ od -90° do +90°,
z rozdzielczoscia Ap=1,0° lub Ap=0,5°. Konstrukcja obrotnicy umozliwia odchylenie od
ptaszczyzny poziomej od -15° do 90°. Dane sa transmitowane ze skanera do jednostki
centralnej. Istnieje mozliwo§¢ dokonywania pomiaru w trybie ciaglym (skaner i obrotnica
dziataja niezaleznie) jak i skokowym (obrotnica jest zatrzymywana w czasie skanowania).
Na rys. 1 przedstawiono zdjgcie robota z umieszczonym na nim dalmierzem laserowym firmy
SICK.

Wyniki pomiardw otrzymane sa w uktadzie ,,pseudo-polarnym” {o; 6, r;}, i =1, ..., N, gdzie
@ jest poziomym katem skanowania, @ jest katem odchylenia obrotnicy, a » jest odlegtoscia do
przeszkody. Dane moga by¢ przeksztatcane na posta¢ kartezjanska za pomoca wzordéw:
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X = rsingpcosd
Y =rcosp
z = rsingsiné

1 zapamigtane w postaci chmury punktow. Na rys. 2 przedstawiono przykladowe odczyty
ze skanera, zapamigtane w postaci kartezjanskiej.

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

3. LOKALIZACJA ROBOTA MOBILNEGO
3.1. Algorytm ICP

Idea algorytmu ICP (Iterative Closest Point) [5, 6] jest znalezienie macierzy obrotu i wektora
przesunig¢cia migdzy dwoma zbiorami punktow pomiarowych w 3D we wspdlnym uktadzie
wspotrzednych. Po dokonaniu transformacji na jednym z tych zbioréw chmury punktow
zostana dopasowane do siebie. Algorytm zaklada, ze w obu zbiorach znajduje si¢ istotna
czg$¢ wspolna skanowanej przestrzeni.

Kazdy krok algorytmu sktada si¢ z kilku etapow. W pierwszej kolejnosci wyszukiwane sa
najblizsze siebie pary punktow z obu zbiordéw. Przy czym uwzglednia sig, ze nie wszystkie
punkty maja najblizszych sasiadow w drugim zbiorze. Uwzglednia si¢ to przypisujac kazdej
parze odpowiednia wage. Nastepnie wyliczana jest miara aktualnej rozbieznosci migdzy
zbiorami:
__ N4 Mg 2
JRD=23 w, :
i=1 j=1
gdzie N, 1 Np to odpowiednio liczba punktdéw w zbiorze 4 1 B, a w;; jest waga dopasowania,
taka Zze w;; = I jezeli punkty a; i b; sa sobie najblizsze, natomiast w przeciwnym przypadku
Wij = 0.
W kolejnym etapie obliczana jest transformacja, ktorej celem jest zminimalizowanie miary

a, - (Rb, +Z)\

funkcji f (E, Z) . Taka predykcje mozna wykonaé uzywajac jednej ze znanych metod:
e rozklad na wartosci osobliwe
e kwaterionowa metod¢ Horna
e metode ortonormalnych macierzy Horna
e metodg podwojnych kwaterionow Walkera.
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3.1.1. Algorytm ICP w robotyce

Niestety ICP w swojej oryginalnej formie nie moze by¢ bezposrednio stosowany w robotyce,
gdyz czas obliczeh ros$nie w postgpie kwadratowym w zalezno$ci od ilosci punktow
pomiarowych. Jedna z metod rozwiazania tego problemu jest odpowiednie ograniczanie
liczby punktéow. W artykule [6] znajduje si¢ przeglad znanych metod osiagania tego celu.
Wszystkie zaktadaja istnienie siatki punktéw na wejsciu tj. zbiory punktow powinny
znajdowa¢ si¢ w prostokatnych macierzach nie zawierajacych pustych elementow. Jednak
w wielu zastosowaniach uzyskanie siatki nie jest mozliwe m.in. w robotyce. Zazwyczaj
pomiary zawieraja szum gaussowski 1 tzw. szum typu sél-pieprz, a czg$¢ pomiaréw jest
odrzucana, co znaczaco utrudnia zbudowanie siatki. Poza tym w robotyce otoczenie jest
czgsto skanowane tylko czg$ciowo. Dlatego tez zwykle siatkowe metody nie radza sobie
z surowymi danymi.

Rys. 3. Przyktad podziatu przestrzeni przez drzewo-kd dla k=3
(zrodto: http://pl.wikipedia.org/wiki/Drzewa_ kd)

Do poszukiwania najblizszych punktéw mozna wykorzysta¢ drzewo-kd — algorytm podzialu
przestrzeni k wymiarowej na podprzestrzenie w taki sposob, by wyszukiwanie najblizszych
sasiadow bylo jak najszybsze.

Drzewo-kd jest drzewem binarnym, gdzie w kazdym wezle znajduje si¢ k-wymiarowy punkt.
Kazdy wezel, ktory nie jest lisciem tworzy hiperptaszczyzng podziatu, ktora dzieli przestrzen
na dwie podprzestrzenie. Punkty po lewej stronie hiperptaszczyzny reprezentuja lewe
poddrzewo zaczynajace si¢ w tym wezle a prawe punkty, prawe poddrzewo. Kierunek
hiperptaszczyzny jest wybierany zgodnie z wektorem normalnym ptaszczyzny. Najczgstszym
wyborem miejsca podziatu jest mediana zbioru. Takie podej$cie powoduje utworzenie dobrze
zbalansowanego drzewa i zwigksza wydajno§¢ wyszukiwania najblizszych sasiadéow. Rys. 3
przedstawia kd-drzewo. Pierwszy podziat (czerwony) dzieli gtdbwna komorke (biata) na dwie
podkomorki. Kazda z nich jest nastgpnie dzielona (zielony) na kolejne podkomorki. A te
dzielone na kolejne podkomorki (niebieski). Gdy juz nie mozna dalej dzieli¢, kazda z o$miu
komorek jest tzw. lisciem tj. elementem, ktory dalej nie podlega rozgalgzieniom.
Zastosowanie tablicy zwcze$niej znalezionymi najblizszymi sasiadami dodatkowo
przyspiesza dziatanie algorytmu ICP.

3.2. Algorytm SIFT

Algorytm SIFT [9, 10, 11] (skalo-niezmiennicze przeksztatcenie cech) oblicza na podstawie
obrazu zbidr wektoréw cech niewrazliwych na przesunigcie, skalowanie 1 obrot obrazu oraz
czg$ciowo niezmienniczych na zmiany o$wietlenia jak réwniez na lokalne geometryczne
znieksztalcenia. Algorytm ten sktada si¢ z kilku etapow. W pierwszej kolejnosci obliczane sa
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potencjalnie charakterystyczne punkty. Do wyznaczenie tych punktow stosuje filtracje
kaskadowa tj. tworzona jest piramida o coraz mniejszych rozdzielczo$ciach. Na kazdym
poziomie piramidy ustawiane sa kolejno obrazy uzyskane metoda odejmowania obrazow
poddanych filtracji Gaussowskiej (Difference of Gaussian), przy uzyciu coraz wigkszych
rozmy¢. Na potencjalne punkty charakterystyczne typuje si¢ te punkty, ktore sa w swoim
otoczeniu najmniejsze lub najwigksze. Przy czym otoczenie rozumie si¢ jako osiem sasiadéw
na tym samym obrazie i po dodatkowe dziewig¢ z obrazu nad i pod w piramidzie.

Nastgpnie punkty sa sprawdzane pod kontem stabilno$ci rozwiazania oraz dopasowuje si¢ je
ze wzgledu na polozenie i skalg. Umozliwia to odrzucenie zle wybranych punktow ze
wzgledu na zaktocenia.

Kolejny etap to okreslenie orientacji punktow charakterystycznych, co pozwala uniezalezni¢
zbior cech od obrotu obrazu. Orientacj¢ oblicza si¢ na podstawie histogramu sporzadzonego
z punktow sasiednich.

Ostatecznie dla tak wybranych punktéw z okreslona orientacja obliczany jest zbior cech na
podstawie gradientu i1 potozenia punktow z otoczenia punktu charakterystycznego.

3.3. Zastosowanie algorytmu SIFT w ICP

Mimo zastosowania drzewa-kd z pamigcia (cache), ktére przyspiesza dzialanie algorytmu
o ponad 50% , dla duzej ilosci danych pochodzacych ze skanera 3D algorytm ten potrzebuje
stosunkowo duzo czasu (okoto 1-2 s). Dlatego tez mozna ogranicza¢ ilo$¢ danych
wejsciowych. Najprostszymi sposobami sa:

e wybranie co n-tego punktu (np. z n = 10)

e wybranie losowego zbioru punktow.

Jednak moze to prowadzi¢ do otrzymania bl¢dnego wyniku, gdyz tak wybrane punkty
niekoniecznie moga by¢ charakterystyczne dla otoczenia.

Do wybrania takich punktéw charakterystycznych mozna uzy¢ algorytmu SIFT. W pierwszej
kolejnosci nalezy przeksztatci¢ chmurg punktoéw w obraz. Mozna zastosowac kilka metod np.:
e przeksztalci¢ odlegtosci na skalg szarosci
e obliczy¢ wektory normalne i odwzorowac ich wspoétrzedne na obraz RGB
e obliczy¢ warto$¢ cosinus kata migedzy wektorami normalnymi 1 zrzutowaé na skale
szarosci.

Nastgpnie tak utworzony obraz jest wejSciem do algorytmu SIFT, ktéry obliczy punkty
charakterystyczne i1 ich potozenie na obrazie. Posiadajac tak samo utworzony obraz
z kolejnego skanu 3D oraz obliczone dla niego punkty charakterystyczne mozna odnalez¢ te
znich, ktore wystepuja na obydwu obrazach. Otrzymane w opisany sposob punkty
charakterystyczne w przestrzeni kartezjanskiej beda stanowily odpowiednie zbiory punktéw
do algorytmu ICP.

4. EKSPERYMENTY

Do przetestowania metody wybrano kilka lokalizacji. Pomiary zostaly przeprowadzone
zarowno w budynku jak 1 na zewnatrz. Aby sprawdzi¢ najlepszy sposob przeksztatcania
danych 3D w obraz dla kazdej pary skanow wykonano kolejno:

e przeksztalcenie odleglos$¢ na skalg szaroSci

e obliczenia wektoréw normalnych 1 odwzorowania ich wspotrzednych na obraz RGB
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e obliczenia warto$¢ kosinusa kata migedzy wektorami normalnymi i odwzorowania go
na skalg¢ szarosci.

Wyniki dziatania algorytmu SIFT dla wyzej wymienionych przypadkow przedstawia tabela 2.
Jak mozna zauwazy¢ w zalezno$ci od rodzaju przeksztalcenia zostaty wybrane inne punkty
charakterystyczne. A niektdre punkty na jednym obrazie zostaly przypisane do wigcej niz
jednego punktu na drugim. Z powodu mate; ilosci wykrywanych punktow
charakterystycznych, zjawisko nie jest pozadane. Dlatego tez aby zminimalizowaé wptyw
tego typu efektow oprocz samych punktow do analizy algorytmem ICP przekazywane sa
réwniez punkty sasiednie.

Tabela 1. Czasy dzialania algorytmow oraz ich doktadnos¢

Zadanie Czas Dokladno$ Dokladnos¢
obliczen ¢ [ZEW] [WEW]
Oryginalny algorytm ICP 1940 ms | 0,00 m 0,00 m
Losowy wybor (300punktoéw) 122 ms | 0,2013 m 0,3072 m
Obraz glebi 39ms | 0,1916 m 0,1715m
Wektory normalne 589 ms | 0,2901 m 0,3551 m
Cosinusy 113 ms | 0,7406 m 0,3519 m

Nastgpnie wykonano pomiar czasu wykonania kazdej z metod ograniczania ilo$ci punktow.
Wyniki przedstawiono w tabeli 1. Do sprawdzenia poprawnosci otrzymanego wyniku
poréwnano go z wynikiem otrzymanym algorytmem ICP dziatajacym na pelnym zestawie
danych.

5. WNIOSKI

Przeprowadzone eksperymenty wykazaty, ze zastosowanie algorytmu SIFT do ograniczenia
ilosci punktéw znaczaco skraca czas obliczen i jednoczes$nie charakteryzuje si¢ lepszym
wynikiem stosowania niz algorytm losowy. Potaczenie i ICP oraz SIFT umozliwia
dokonywanie lokalizacji robota w przestrzeni 6D w czasie rzeczywistym, umozliwia takze
rozwiazanie problemu SLAM dla robota przemieszczajacego si¢ w przestrzeni 3D. Z
prowadzonych badan wynika, Zze najlepsze wyniki osiagane sa w przypadku analizy mapy
glebi. W przysztosci planujemy zastosowanie SIFT do analizy semantycznej danych oraz do
stworzenia algorytmu SLAM.

Prace zostaly wykonane w ramach grantu MEiN. 4311/B/T02/2007/33
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Tabela 2. Wyniki eksperymentow
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