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Streszczenie

W artykule przedstawiono modyfikacj¢ algorytmu 6DSLAM wykorzystujaca
semantyczne rozpoznawanie otoczenia. Zastosowanie semantycznego podej$cia nie
tylko poprawia w poréwnaniu do klasycznej metody doktadno$¢ tworzonej mapy
metrycznej przez robota mobilnego, ale takze umozliwia tworzenie takiej mapy w
trudnych warunkach terenowych. Przedstawiono eksperymenty tworzenia mapy
metrycznej/semantycznej budynkow uwzgledniajac jazde pozioma oraz kierunku
pionowym po schodach. Poréwnano wynik z poprzedniag implementacjg algorytmu
6DSLAM. Nowe podejscie poprawia spojno$¢ oraz doktadno$s¢ mapy metrycznej.
Zastosowanie semantycznego rozpoznawania otoczenia pozwala na rozszerzenie mapy
metryczne] o nowe informacje o charakterze jakosciowym, w tym przypadku
rozroézniane sg $ciany, podtoga, sufit oraz punkty charakteryzujace si¢ otoczeniem
nieuporzagdkowanym.

1.  WPROWADZENIE ORAZ OBECNY STAN
WIEDZY

Nowy algorytm 6DSLAM wykorzystujacy semantyczne rozpoznawanie otoczenia
zostat przedstawiono na rysunku 1, za pomoca prostokatnych ramek wskazano
modyfikacje w poréwnaniu do oryginalnego algorytmu[4]. Wszystkie modyfikacje
zostaty zaimplementowane w technologii obliczen rownolegtych NVIDIA CUDA.
Wejsciem algorytmu jest zbioér par - dane z odometrii/IMU oraz lokalna chmura
punktow. Wszystkie obserwacje sa pozyskane w schemacie stop-skan w celu
uzyskania jak najwigkszej dokladnos$ci pomiaru (w pracy [5] pokazano przewage
doktadno$ci map metrycznych w strategii skanowania — stop-skan w poréwnaniu do
skanowania w trybie cigglym). Nowe funkcjonalnosci w postaci modutu filtracji
danych oraz rozrzedzania (ang. data filtering and subsampling) zostaty szerzej
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omowione w pracy [6]. Zadaniem tego modulu jest przygotowanie zbioru danych
poprzez redukcje punktow 3D o punkty kwalifikowane jako szum oraz
zagwarantowanie jednakowej gestosci. Tak przygotowany zbidr danych jest
nastepnie wykorzystany do stworzenia wstepnego modelu metrycznego za pomoca
zmodyfikowanej metody ICP (ang. Iterative Closest Point). Modyfikacja polega na
wprowadzeniu informacji semantycznej podobnie jak w pracy [8] (klasyfikacja
punktow 3D na cztery klasy: sufit, podloga, $ciana, punkt niesklasyfikowany do
poprzednich klas) w procedurze NNS (ang. Nearest Neighbourhood Search), z ta
réznica, ze obliczenia sa wykonywane na procesorze GPU. W konsekwencji
zastapiono dekompozycje przestrzeni kd-tree na regularng siatk¢ (Regular Grid
Decomposition). Uproszczono w ten sposob las kd-tree poprzez zastosowanie mniej
skomplikowanej struktury danych przyspieszajac jednoczesnie obliczenia na
wigkszych zbiorach danych. Autorska implementacja metody NNS wykorzystujaca
obliczenia réwnolegle w CUDA (ang. Compute Unified Device Architecture)
zostala szerzej omowiona w [2] i [6]. Wykorzystanie przynalezno$ci punktu do
okreslonej klasy jako czynnika dyskryminujacego dopasowania w algorytmie ICP
jest odmiana koncepcji "closest compatible points" wspomnianej w pracy[10].
Problem dopasowania chmury punktow D do chmury punktéw M zostal

zdefiniowany jako minimalizacja funkcji danej wzorem:
Nm Ny

E(Rt) =YY wy|[mf — (Rd5 + )|
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Przy czym wj jest wspotczynnikiem przyjmujacym wartosci 0 lub 1. Warto$¢ 1
oznacza par¢ punktéw o tej samej semantycznej etykiecie ¢ spos$rdd czterech
omawianych w tym artykule klas. Algorytm ICP wyznacza macierze rotacji R oraz
przesunigcia t w sposob iteracyjny. Na rysunku 2 przedstawiono ide¢ semantyczne;j
metody NNS polegajacej na poszukiwaniu zbioru par punktow nalezacych do tej
samej klasy. W rezultacie punkty nalezace do rdéznych klas, mimo bliskiego
sasiedztwa nie bgda braly udziatu w algorytmie ICP, dzigki czemu algorytm osiaga
oczekiwang zbiezno$¢ w krotszym czasie. Uzyskano satysfakcjonujacy wynik
mapowania metrycznego budynku, poruszajac si¢ robotem nawet po schodach,
gdzie wyeliminowano problem NNS punktéw sufitu jednej chmury punktéw oraz
punktow podlogi drugiej chmury punktéw, bedacej obserwacja z wyzszej
kondygnacji budynku. Zastosowanie informacji jakosciowej w  postaci
semantycznego rozpoznawania punktow 3D umozliwito poprawe ilosciowg w
postaci doktadniejszej mapy metrycznej 3D w porownaniu do oryginalnego
algorytmu 6DSLAM. Kolejnym krokiem jest algorytm poszukiwania petli. Po
wykryciu petli nastgpuje optymalizacja globalna w wyniku ktérej powstaje spojny
model metryczny 3D. Poprzez spdjno$¢ nalezy rozumie¢ mape¢ metryczna 3D
bedaca zbiorem obserwacji (lokalne chmury 3D) potaczone w graf ktdrego weztami
sa obserwacje robota a krawedzie koresponduja do sgsiednich obserwacji
znalezionych metoda odleglosci Euklidesowej pomiedzy weztami. W algorytmie
przyjeto, ze dwa wezly, ktorych odlegto$¢ jest mniejszej niz dwa metry kwalifikuja
si¢ wstgpnie jako krawedz, dodatkowa metoda sprawdzajaca stopien pokrycia
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chmur punktéw weryfikuje dodanie tej krawedzi do grafu. Przyjeto, ze jezeli dla
70% punktéw jednej chmury punktow znaleziono najblizszych sasiadow z drugiej
chmury to krawedz zostaje dodana do grafu. W procedurze optymalizacji metoda
LUM[4] takze zastosowano semantyczne rozpoznawanie otoczenia. Zastosowano ta
samg metode NNS co w metodzie ICP.
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Rys. 1. Porownanie algorytmu 6DSLAM wykorzystujacego semantyczne rozpoznawanie
otoczenia do algorytmu bazowego [4] dostepnego w bibliotece 3DTK[7]. Nowa funkcjonalno$¢
w postaci filtracji danych i rozrzedzania, nowej metody ICP (semanticGPUICP) wykorzystujac
informacj¢ semantyczng oraz nowej metody optymalizacji grafu wykorzystujac takze informacje
semantyczng (semanticLUM — Extension of Lu/Milios Semantic Scan Matching to 6 DoF)

Rys. 2. Zobrazowanie idei poszukiwania najblizszych sgsiadow wykorzystujac semantyczne
rozpoznawanie otoczenia na pary punktow podloga-podtoga (czarne odcinki), sufit-sufit
(niebieskie odcinki), $ciana-§ciana (zielone odcinki) oraz punkty nie nalezace do tych klas (pary
zaznaczone kolorem czerwonym)

1.1. Semantyczne rozpoznawanie otoczenia

Semantyczne rozpoznawanie obiektow w tym artykule sprowadza si¢ do
klasyfikacji chmury punktéw na cztery klasy “sufit”, “podloga”, “$ciana”, “punkt o
otoczeniu  nieregularnym”. To  podejScie jest inspirowane wynikami
przedstawionymi w pracy [9]. W pierwszym etapie kazda obserwacja w postaci
chmury punktow 3D przeksztalconej geometrycznie uwzgledniajac pomiaru IMU
(katy przechylania robota w osiach “pitch”, “roll”) jest poddawana procedurze

filtrowania oraz rozrzedzania. W kolejnym kroku nastgpuje klasyfikacja na punkty
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o otoczeniu “plaskim” oraz punkty z otoczeniem ,nieregularnym”. Operacja
przebiega rownolegle dla kazdego punktu na procesorze obstugujacym technologie
CUDA. W tym celu obliczane sg wektory normalne dla kazdego punktu metoda
PCA(Principal Component Analysis)/SVD(Singular Value Decomposition)
omowiona w pracy[6]. Wstepna klasyfikacja polega na sprawdzeniu czy otoczenie
kazdego z punktdow moze zostaé aproksymowane plaszczyzng. W tym celu
sprawdzana jest odleglo§¢ wszystkich punktéw z sgsiedztwa od plaszczyzny. W
przypadku spetnienia kryterium odleglo$ci dany punkt otrzymuje etykiete “ksztatt
ptaski” w innym przypadku ten punkt otrzymuje etykiete “punkt o otoczeniu
nieregularnym”. W kolejnym kroku sprawdzane jest czy punkt znajduje si¢ nad
robotem czy tez pod robotem. Jesli punkt znajduje si¢ nad robotem i warto$¢ Y
wektora normalnego (przy czym plaszczyzna XZ to ptaszczyzna poziomego ruchu
robota, a Y to kierunek pionowy) jest mniejsza niz -0.9 to punkt jest klasyfikowany
jako sufit. Jesli punkt znajduje si¢ pod robotem i warto§¢ Y wektora normalnego
jest wigksza od 0.9 to punkt jest klasyfikowany jako podloga. Inne punkty o
etykiecie “ptaski” nie nalezace do klasy “sufit”, “podtoga” klasyfikowane sa jako
“Sciana”. W ten sposob powstaje lokalna mapa semantyczna otoczenia robota.

1.2.  Robot mobilny

W celu przeprowadzenia eksperymentéw zmodyfikowano robota mobilnego
drRobot Jaguardx4 przedstawionego na rysunku 2. Robot mobilny wyposazony w
laserowy system pomiarowy 3D opisany w [3] zostal przetestowany w zawodach
robotycznych Eurathlon 2013[1] gdzie dostarczyt doktadna mape metryczna
otoczenia pracujac w trudnych warunkach USAR(Urban Search and Rescue).
Modyfikacja robota polegala na zastapieniu prototypu lasera komercyjnym
rozwigzaniem glowicy 3D umozliwiajacej montaz laseréw z rodziny SICK
(LMS100, LMS TiM551). Robot jest w stanie dostarczy¢ dane z IMU (Inertial
Measurement Unit), dane odometryczne oraz lokalne chmury punktow 3D. Zbidr
tych danych pozyskiwanych w schemacie stop-skan postuzyl do walidacji
algorytmu 6DSLAM.

Rys. 3. Robot mobilny wykorzystany podczas eksperymentow

2. EKSPERYMENTY

Celem eksperymentu byta weryfikacja tezy, ze zastosowanie informacji jakosciowej
w postaci semantycznego rozpoznawania poprawia efekt ilosciowy w postaci
dokladniejszej mapy metrycznej 3D w porownaniu do oryginalnego algorytmu
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6DSLAM. W zwiazku z tym przeprowadzono eksperyment w ktéorym zadaniem
robota byta akwizycja danych podczas poruszania si¢ po budynku uwzgledniajac
ruch po plaszczyznie oraz ruch po schodach. Zjazd po schodach dla tego
konkretnego typu robota jest zagadnieniem trudnym w pordwnaniu do np.: robotow
gasienicowych, poniewaz pomiary odometrii oraz IMU s3 narazone na skoki
warto$ci lub tez nasycenie sensoréow akcelerometrycznych IMU ze wzgledu na
liczne lokalne przyspieszenia (udary) bazy mobilnej. Naszym zdaniem jest to
wiarygodny eksperyment pokazujacy rzeczywisty problem tworzenia mapy
semantycznej budynku. Na rysunku 4 przedstawiono wynikowa mape¢ semantyczng
fragmentu budynku Wydzialu Mechatroniki Politechniki Warszawskiej (klatka
schodowa + korytarz o dlugos$ci okoto 50m). Kolorem niebieskim oznaczono
punkty z klasy “sufit”, kolorem zielonym punkty z klasy “S$ciana”, kolorem
czarnym punkty z klasy “podioga”, kolor czerwony okre§la punkty o otoczeniu
nieregularnym. Na rysunku 5 przedstawiono wynik poréwnania algorytmow 6DoF
ICP oraz 6DoF semanticICP. Stwierdzono, ze po odpowiednio duzej liczbie iteracji
ICP nie nastapit problem tworzenia par punktéw sufit-podtoga ale wida¢ problem
doktadno$ci w sensie metrycznym. Warto tu zaznaczy¢, ze dokladno$¢ pomiaru
kata obrotu robota jest na poziomie 20 stopni. Dopiero informacja jakoSciowa
pozwolita na zwigkszenie doktadno$ci dopasowania obserwacji przy tej samej
liczbie iteracji wynoszacej 150.

Rys. 4. Mapa semantyczna fragmentu budynku Wydzialu Mechatroniki Politechniki
Warszawskiej (klatka schodowa + korytarz o dlugosci okoto 50m) uzyskana za pomoca
algorytmu 6DoF semantic ICP (gtéwny komponent algorytmu semantic6DSLAM).

—— M.

Rys. 5. Gora — rzut z boku mapy metrycznej uzyskanej metodg 6DoF GPUICP (kolor czerwony)
oraz metoda semanticGPUICP (kolor niebieski). D6t - rzut z goéry mapy metrycznej uzyskanej
metoda GPUICP (kolor czerwony) oraz metoda semanticGPUICP (kolor niebieski)
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Rys. 6. A — zbliZzenie rzutu z boku z rysunku 5. B — mapa semantyczna powstala poprzez
naniesienie informacji jakos$ciowej (klasy “Sciana”-zielony, “podloga”-czarny, “sufit”-niebieski,
“punkty o otoczeniu nieregularnym”-czerwony) na map¢ metryczng (rysunek A, kolor niebieski).

Drugi eksperyment pokazuje wynik dziatania algorytmu semantic6DSLAM
(rysunek 7). Na rysunku 8 pokazano przewage jakoSciowego podejécia
(semanticGPUICP) do klasycznego (6DoF GPUICP) w algorytmie dopasowania
obserwacji. Podejscie jakosciowe eliminuje skutecznie problem tworzenia par
punktéow sufit-podtoga. Metoda semanticLUM skutecznie tworzy ostateczng spdjna
mape metrycznq/semantyﬁszna, uwzgledniajac dwie petle.

' R \ork

LOOP1

LOOP2
A B

Rys. 7. A - mapa semantyczna fragmentu budynku (korytarz, klatka schodowa — pigé¢
kondygnacji, garaz podziemny, wyjazd z garazu, otoczenie przed budynkiem). B — trajektoria
ruchu robota (graf potaczen pomiedzy obserwacjami) — pokazane dwie petle (LOOP1, LOOP2)
oraz schody (STAIRS). Mapa semantyczna powstala z zastosowaniem opracowanej modyfikacji
algorytmu 6DSLAM.
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Rys. 8. A — odpowiednio od gory rzut z gory, rzut z boku, rzut z drugiego boku mapy metrycznej
fragmentu budynku z rysunku 7. B — wizualizacja informacji jakos$ciowej (klasy “$ciana”-
zielony, “podloga”-czarny, “sufit”’-niebieski, “punkty o otoczeniu nieregularnym”-czerwony)

PODSUMOWANIE

W artykule zweryfikowano dos$wiadczalnie teze, ze zastosowanie informacji
jakoSciowej w postaci semantycznego rozpoznawania otoczenia poprawia
dokladnos¢ mapy metrycznej 3D w porownaniu do oryginalnego algorytmu
6DSLAM. Przedstawiono modyfikacje algorytmu 6DSLAM uwzgledniajaca
semantyczne rozpoznawanie otoczenia polegajace na klasyfikacji punktéw na
cztery klasy ,sufit”, ,podloga”, ,Sciana”, ,punkt o otoczeniu nieregularnym”.
Przeprowadzono eksperymenty uwzgledniajace pozyskiwanie danych przez robota
mobilnego poruszajacego si¢ po budynkach w ptaszczyznie poziomej oraz pionowej
(zjazd ze schodow). Uzyskano wynik w sensie jako$ciowym oraz ilo$ciowym —
zaobserwowano poprawe dokladno$ci map metrycznych. W przysztych pracach
badawczych planowane jest przeprowadzenie badafn zlozono$ci obliczeniowej
algorytmu oraz badania iloSciowe polegajace na weryfikacji dokladnosci map
metrycznych uwzgledniajac geodezyjne techniki pomiarowe.
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NEW 6DSLAM ALGORITHM BASED ON SEMANCTIC
RECOGNITION OF THE ENVIRONMENT

The paper presents new 6DSLAM algorithm based on semantic recognition of the environment.
Semantic approach improves the accuracy of the final metric map and guarantees the robustness
of the mapping even in difficult indoor terrain conditions. The metric/semantic mapping of
indoor environment is shown with an assumption of robot motion on flat surface and stairs. The
result is compared with State of the Art algorithm. The new approach guarantees consistency and
accuracy of mapping. Semantic approach allows augmenting metric map with qualitative
information such as following labels for 3D points: ceiling, floor, walls and points of non-regular
surrounding.



