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 ZASTOSOWANIE METOD PRZETWARZANIA OBRAZÓW
W SEGMENTACJI DANYCH POCHODZ�CYCH

Z DALMIERZA LASEROWEGO 3D 
W poni�szej pracy zaprezentowana zostanie metoda tworzenia map semantycznych otoczenia 
robota mobilnego. Robot jest wyposa�ony w dalmierz laserowy, który umo�liwia zbieranie 
trójwymiarowej informacji o �rodowisku. Dane s� zapami�tywane jako kolorowy obraz. Proces 
segmentacji danych i tworzenia trójwymiarowej mapy otoczenia sk�ada si� z nast�puj�cych
etapów: wyodr�bnienie obszarów jednorodnych, opisanie kraw�dzi i powierzchni obszarów, 
klasyfikacja, tworzenie grafu opisuj�cego scen�. Przyj�to za�o�enie, �e klasyfikacja odbywa si� na 
podstawie wprowadzonych wcze�niej do bazy wiedzy zbioru regu� i dodatkowej informacji 
przechowywanej w etykietowanych grafach. Przeprowadzone eksperymenty wykaza�y, �e
segmentacja powierzchni 3D przy pomocy klasycznych metod przetwarzania obrazów, które s�
stosowane w widzeniu maszynowym umo�liwia przeprowadzanie oblicze� w sposób efektywny. 
Proces tworzenia mapy semantycznej jest nadal opracowywany, ale wst�pne wyniki s�
zadawalaj�ce.

PICTURE SEGMENTATION METHODS IN 3D LASER DATA SEGMENTATION  

In the article a method of building semantic map of robots' environment is 
presented. A robot is equipped with a laser sensor which enables to obtain 3 
dimensional information of the scene. Data is stored in a colour image. The 
segmentation and map building processes consist of the following parts: selecting 
homogeneous areas in the image obtained from the data, the edges and the areas 
description, classification, creating a graph which describes the scene. It is 
assumed, that classification is performed based on previously stored rules 
database and additional information stored in labelled graphs. Experiments 
which have been done showed that 3D area segmentation, using classical pattern 
recognition methods which are widely used in machine vision enables to perform 
computations effectively. The semantic map creation process is still under 
development but the performed results are satisfied. 

1. WST�P
Autonomiczny robot mobilny, aby wykonywa� powierzone mu zadania powinien posiada�
map� otoczenia. Mapa taka mo�e by� zadana lub tworzona na podstawie wskaza� sensorów. 
W literaturze wymienione s� nast�puj�ce sposoby przechowywania informacji: reprezentacja 
rastrowa [1],  mapa cech [2], topologiczny opis sceny [3], reprezentacja hybrydowa rastrowo-
topologiczna, reprezentacja hybrydowa metryczno-metryczna [4]. W wi�kszo�ci przypadków 
tworzona jest mapa dwuwymiarowa. Mapa taka mo�e by� jednak niewystarczaj�ca
w sytuacji, gdy robot porusza si� na zewn�trz budynków lub je�li przeszkody umieszczone s�
na ró�nej wysoko�ci. W takiej sytuacji konieczna jest reprezentacja 3D. W robotyce stosowa-
ne s� uk�ady stereowizyjne [5,6], ale wymagaj� one du�ych mocy obliczeniowych oraz sta-
bilnych warunków o�wietleniowych. Cz�sto mapa �rodowiska tworzona jest na podstawie 
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wskaza� dalmierza laserowego 3D [7] lub kamer metrycznych, które oprócz informacji 
o barwie obiektów przekazuj� tak�e informacj� o odleg�o�ci. Tworz�c map� trójwymiarow�
podstawowy problem, jaki nale�y rozwi�za� to bardzo du�a liczba danych. Czas wykonywa-
nia operacji takich jak agregacja i filtracji danych powinien by� krótki. W literaturze spotyka 
si� wiele sposobów reprezentacji map trójwymiarowych [8-12], jedna z nich to tworzenie 
2,5D lub trójmiarowych map rastrowych.  Inny powszechnie stosowany w grafice kompute-
rowej sposób polega na generowaniu siatki wieloboków opisuj�cych powierzchnie obiektów 
znajduj�cych si� w �rodowisku. W niedalekiej przysz�o�ci roboty mobilne b�d� uczestniczy�y
w codziennym �yciu cz�owieka, dlatego sposób opisu otoczenia powinien uwzgl�dnia�
oprócz cech metrycznych tak�e cechy semantyczne sceny. Dzi�ki temu mo�na b�dzie wyda-
wa� robotowi polecenia typu: jed� do kuchni i przynie� talerz. Konieczne wi�c jest stworze-
nie algorytmów, które umo�liwiaj� tworzenie map semantycznych. Opisywane w tej pracy 
metody s� w fazie eksperymentów, ale otrzymane przez nas wyniki wydaj� si� by� na tyle 
interesuj�ce, aby je zaprezentowa� na konferencji Automation 2009.

Proponowany w naszej pracy algorytm sk�ada si� z nast�puj�cych etapów: 

�� zbieranie danych pomiarowych 

�� zapisanie danych w postaci obrazu kolorowego, 

�� segmentacja obrazu, 

�� trójwymiarowa reprezentacja obszarów jednorodnych, 

�� klasyfikacja obszarów, na podstawie bazy wiedzy, 

�� tworzenie semantycznej mapy otoczenia.  

2. ZBIERANIE DANYCH POMIAROWYCH 
Dane zbierane s� przy pomocy dalmierza laserowego SICK LNS 200, zamontowanego na 
g�owicy obrotowej umo�liwiaj�cej obrót lasera z pozycji poziomej do pionowej. Uk�ad zosta�
wykonany i zaprojektowany na wydzia�ach: Mechatroniki oraz Elektroniki i Technik 
Informacyjnych Politechniki Warszawskiej. Dane otrzymywane z dalmierza mo�emy 
zapisywa� w postaci trójki liczb: { ijijr �� ,,  }, gdzie ijr  jest odleg�o�ci�, j�  - jest k�tem 

obrotu serwomchanizmu, i�  jest k�tem skanowania dalmierza. Na rys. 1 przedstawiono 
przestrze� skanowania oraz sposób zbierania danych.

Otrzymane w ten sposób dane mog� by� przedstawione w postaci macierzy o rozmiarze 
MxN. M okre�la liczb� ró�nych po�o�e� g�owicy skanuj�cej. N jest liczb� odczytów 
otrzymanych z dalmierza laserowego w danym cyku skanowania. Poniewa� skaner zbiera 
dane z rozdzielczo�ci� 1° z przedzia�u 0° - 180° to N = 181. Parametr M zale�y od przyj�tej
rozdzielczo�ci obrotu serwomechanizmu. 

Tak otrzymane dane s� przeliczane z biegunowego do kartezja�skiego uk�adu wspó�rz�dnych
wed�ug wzorów: 
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a)                                                           b)                                        c) 
Rys. 1.  Zbieranie danych pomiarowych: a) k�t obrotu serwomechanizmu, b) kat skanowania, c) przestrze�

skanowania 

Kolejnym etapem jest klasyfikacja punktów. Dla ka�dego punktu (z wy��czeniem punktów 
brzegowych) obliczany jest wektor ijp normalny do powierzchni [13], do której nale�y dany 
punkt [12]. Wektor ten jest wyznaczony jako iloczyn wektorowy pij okre�lony nast�puj�co:
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 W przypadku, gdy odleg�o�ci pomi�dzy punktami s� niewielkie, to obliczony iloczyn 
wektorowy, jest obarczony du�ym b��dem. W celu wyeliminowania tego b��du, zwi�kszany
jest promie� s�siedztwa i do wyliczania iloczynu wektorowego dla punktu (xij,yij,zij) brane s�
takie punkty (xkl, ykl, zkl), które spe�niaj� warunek [14]: 
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gdzie � 1, � 2  przyj�ty próg dolny i górny. 

Sk�adowe wektora normalnego mog� by� traktowane jako sk�adowe RGB pikseli obrazu. 
W zwi�zku z tym, ka�demu punktowi zostaje przypisany kolor, okre�laj�cy kierunek 
normalnej w danym punkcie. Przyk�ad obrazu, który powsta� na podstawie  chmury punktów 
i wyodr�bnionych normalnych jest zaprezentowany na rys. 2. Wst�pn� segmentacj� danych 
mo�emy wi�c przeprowadzi� dla obrazu, a nast�pnie otrzymane wyniki zapisa� w postaci 
prymitywów geometrycznych w przestrzeni 3D. 
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a)                                                                                  b) 
Rys. 2. Dane z dalmierza laserowego 3D: a) zdj�cie otoczenia, b) chmura punktów 

Rys. 3. Kolorowy obraz chmury punktów (rys. 2 b) 

3. SEGMENTACJA OBRAZU  
Celem segmentacji jest wydzielenie i klasyfikacja obszarów jednorodnych. W opisywanym 
przyk�adzie obszary jednorodne sk�adaj� si� ze zbioru punktów le��cych na jednej 
p�aszczy�nie. Punkty te na otrzymanym kolorowym obrazie s� reprezentowane jako zbiory 
punktów o takiej samej barwie.  Przed przyst�pieniem do wyodr�bniania tych obszarów 
nale�y wykona� klasyczne algorytmy przetwarzania obrazów. 
W pierwszej kolejno�ci obraz zosta� poddany obróbce wst�pnej jej celem jest usuni�cie
wyst�puj�cych szumów. Zastosowano filtry: medianowy, gaussowski i proguj�cy.
Filtr medianowy – jest to nieliniowy filtr do przetwarzania obrazów, bardzo dobrze nadaje si�
do usuwania szumu drobnoziarnistego. Zalet� jego jest to, �e zachowuje kraw�dzie. Filtr 
operuje na punktach s�siednich szereguj�c je od najmniejszej do najwi�kszej i wybieraj�c
warto�� �rodkow� (tj. median�) . 
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Filtr gaussowski – filtr bazuj�cy na s�siednich punktach, jest to splot odpowiedniego frag-
mentu obrazu z mask� w której znajduje si� funkcja Gaussa dla przyk�adu wykorzystywana 
maska dla okna 3x3. Filtr ten rozmywa kraw�dzie.
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Filtr proguj�cy – w klasycznej wersji wszystkie warto�ci poni�ej zadanego progu s�
zamieniane na zero. Dzi�ki czemu �atwo jest usun�� tzw. bia�y szum. 
Nast�pnym etapem jest wykrycie kraw�dzi. W tym celu zosta�y zastosowane filtry Laplac'a 
i Canny'ego. 
Filtr Laplace'a – szybki filtr do wykrywania kraw�dzi. Realizowany jest przez splot maski 
z obrazem. Przyk�ad maski 3x3:  
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Filtr Sobel'a wykrywa kraw�dzie o okre�lonym kierunku. Realizowany jest przez splot maski 
z obrazem. Przyk�ad maski 3x3 dla kierunku 0º:  
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Jest on u�ywany w filtrze Canny'ego do wst�pnego wykrywania kraw�dzi.

a)                                                 b)                                           c) 

Rys. 4. Etapy przetwarzania obrazu (rys. 2 b): a) wyg�adzanie, b) filtr Sobela, c) wykrywanie kraw�dzi 

Filtr Canny'ego jest to wieloetapowy algorytm zoptymalizowany do wykrywania kraw�dzi.
Zalet� filtru Canny’ego jest to, �e w wyniku stosowania otrzymujemy kraw�dzie zamkni�te
o grubo�ci jednego piksela. Na rys. 4 przedstawiono etapy przetwarzania obrazu. 
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4. KLASYFIKACJA I OPIS OBSZARÓW 

Po wyodr�bnieniu na podstawie analizy obrazów grup punktów jednorodnych, s� one 
zapisywane w postaci reprezentacji trójwymiarowej, a nast�pnie s� klasyfikowane. Obiekt 
jest opisywany jako para atrybutów (kraw�d�,  powierzchnia).

�� Kraw�d� jest reprezentowana jako �amana w przestrzeni 3D, zapisywana jest jako 
ci�g wierzcho�ków {(xw

i,yw
i,zw

i)}i=0,..,K, gdzie K jest liczb� wierzcho�ków.
�� Powierzchnia jest reprezentowana jako wektor [A,B,C] normalny do p�aszczyzny,

która zawiera punkty nale��ce do powierzchni. 
Metoda opisu podstawowych prymitywów geometrycznych jest wystarczaj�ca w przypadku 
pomieszcze� biurowych, ale mo�e okaza� si� zbyt uboga w przypadku �rodowiska na 
zewn�trz budynków. W przysz�o�ci planujemy rozszerzenie modelu o modu� analizy innych 
powierzchni. Zagadnienie to mo�emy sprowadzi� do poszukiwania tekstur w obrazie. 

a)                                          b)                                               c) 
Rys. 5. Wykryte obiekty: a) pod�oga, b) sufit, c) elementy równoleg�e do pod�ogi 

W kolejnym etapie, ka�dej powierzchni przypisujemy pewn� etykiet�. Cz��� etykiet ma 
znaczenie semantyczne. Tego typu etykiety to: 

�� Pod�oga – zbiór punktów le��cych na jednej p�aszczy�nie, wyznaczonej przez 
unormowany wektor normalny [0,0,1] , i warto�ci wspó�rz�dnej z=0. 

�� Sufit -  zbiór punktów le��cych na jednej p�aszczy�nie, wyznaczonej przez 
unormowany wektor normalny [0,0,1] , i warto�ci wspó�rz�dnej z=max.

�� �ciana - zbiór punktów le��cych na jednej p�aszczy�nie, wyznaczonej przez 
unormowany wektor normalny [a,b,0] dla którego co najmniej jeden z wierzcho�ków
ma warto�� wspó�rz�dnej z=0, co najmniej jeden z wierzcho�ków ma warto��
wspó�rz�dnej z=max oraz powierzchnia wykrytego obiektu przekracza pewien 
przyj�ty próg. 

Pozosta�ym obiektom przypisujemy etykiety opisuj�ce cechy geometryczne. Takie etykiety 
to:
Du�a_powierzchnia – powierzchnia, której pole jest wi�ksze ni� zadany próg, ale nie styka 
si� z sufitem lub z pod�og�, i nie jest równoleg�a, ani do sufitu, ani pod�ogi.
Powierzchnia_równoleg�a – zbiór punktów le��cych ma powierzchni równoleg�ej do pod�ogi.
Powierzchnia_prostopad�a – zbiór punktów nale��cych do jednej p�aszczyzny, które nie 
tworz� �ciany, ale le�� na p�aszczy�nie prostopad�ej do pod�ogi.
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Brak_klasyfikacji – zbiór punktów, których nie mo�na opisa� przy pomocy podanych regu�.
Punkty nale��ce do obiektów typu pod�oga, sufit mog� zosta� wykryte bezpo�rednio na 
podstawie analizy obrazu.  Na rys. 5 przedstawiono opisane powy�ej grupy obiektów 
równoleg�ych do pod�ogi, grupy te reprezentowane s� przez punkty o barwie niebieskiej. 
Dokonuj�c podzia�u wykorzystujemy oprócz informacji  o barwie tak�e informacj� metryczn�
(wspó�rz�dnych punktów). 
Na rys. 6 przedstawiono wynik klasyfikacji pozosta�ych obszarów. Kolorem czerwonym 
zaznaczono obszary zakwalifikowane  jako �ciana, �ó�tym du�e powierzchnie, zielonym ma�e
powierzchnie.

Rys. 6. Obiekty prostopad�e do pod�ogi 

W kolejnym kroku na podstawie wyodr�bnionej grupy tworzony jest etykietowany graf. 
W grafie tym w�z�y reprezentuj� wyodr�bnione fragmenty sceny. Dwa w�z�y s� ze sob�
po��czone, je�li obszary s�siaduj� ze sob�. Etykieta ga��zi okre�la sposób po��czenia
obszarów. Wyró�niamy kraw�dzie: pionowe, poziome i uko�ne.
Dalszy proces tworzenia semantycznej otoczenia jest bardzo podobny do procesu analizy 
zda�. Znaczenie danego s�owa zale�y nie tylko od ci�gu liter, ale tak�e od kontekstu, w jakim 
dany wyraz zosta� u�yty. Dlatego kolejny etap klasyfikacji obiektów mo�emy przeprowadzi�,
analizuj�c nie tylko pojedynczy obszar, ale uwzgl�dniaj�c informacj� o obszarach s�siednich.

5. BAZA WIEDZY  

W wi�kszo�ci baz wiedzy przyjmuje si� za�o�enie, obiekty reprezentowane s� przy pomocy 
wektorów, których wspó�rz�dne opisuj� stopie� potwierdzenia hipotezy o wyst�powaniu
pewnych cech lub przekazuj� pewn� informuj� metryczn� np. waga, wzrost itp. W wielu za-
daniach praktycznych np. w zadaniach zwi�zanych z rozpoznawaniem j�zyka naturalnego czy 
z�o�onych struktur biologicznych opis w postaci wektora cech nie jest wystarczaj�cy. Do tego 
typu zagadnie� nale�y równie� semantyczny opis obiektów znajduj�cych si� w otoczeniu ro-
bota. W pomieszczeniu typu wn�trze pomieszczenia powierzchni� wi�kszo�� obiektów mo-
�emy opisa� przy pomocy ci�gu wieloboków, ale ich powierzchnia i sposób po��czenia okre-
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�laj� ten obiekt w sposób jednoznaczny. W proponowanym systemie wyró�niamy dwie klasy 
obiektów:

�� obiekty proste    - s� to obiekty, które mo�emy w sposób jednoznaczny opisa� przy 
pomocy  zbioru regu� do nich mo�emy zaliczy� opisane w poprzednim rozdziale 
poj�cia typu: pod�oga, sufit, �ciana.

�� obiekty z�o�one – s� to obiekty, które sk�adaj� si� z kilku powierzchni (np. schody)  
lub wynik klasyfikacji zale�y od etykiet obszarów s�siednich (np. drzwi). 

W klasycznej teorii graf sk�ada si� z w�z�ów, które s� ze sob� po��czone je�li odpowiadaj�ce
w�z�om obiekty s� ze sob� w relacji, w przypadku grafów etykietowanych etykiety po��cze�
mi�dzy w�z�ami okre�laj� typ po��czenia.
W naszym systemie  obiekty z�o�one s� reprezentowane przy pomocy grafów 
etykietowanych, informacja ta jest uzupe�niona przez informacj� metryczn�.
Obiekt drzwi  jest opisywany przy pomocy regu� które uwzgl�dniaj� pewn� informacj�
metryczn�:
Obiekt d nale�y do klasy drzwi_zamkni�te, je�li nale�y do klasy du�a_powierzchnia oraz s1<
szeroko�	 < s2, wysoko�	 > h1, gdzie s1, s2, h1 s� parametrami. Dodatkowo powinny zachodzi�
relacje zapisywane przy pomocy grafu przedstawionym na rys. 7,  pp – jest etykiet�
okre�laj�c� kraw�d� pionow�, a pz – kraw�d� poziom�, pa – okre�la relacj� równoleg�o�ci
p�aszczyzn.

Rys. 7. Graf etykietowany opisuj�cy obiekt typu drzwi zamkni�te

Innym sposobem zapisu obiektów jest zapis relacji mi�dzy prymitywami 
geometrycznymi obiektów. Na rys. 8 przedstawiono  graf  opisuj�cy obiekt typu 
schody. Kolorem jasno niebieskim zaznaczono obszary równoleg�e do pod�ogi,
a kolorem �ó�tym obszar prostopad�y do pod�ogi. Etykieta pz okre�la �e mi�dzy
obiektami wyst�puje kraw�d� pozioma,  etykiety pr1, pr2, okre�laj� �e powierzchnie 
s� równoleg�e i znajduj� si� w okre�lonej odleg�o�ci.
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Rys.8. Graf etykietowany opisuj�cy obiekt schody 

6. PODSUMOWANIE  

W powy�szym artykule przedstawiono koncepcj� i wst�pne eksperymenty systemu 
automatycznego tworzenia semantycznych map otoczenia robota mobilnego. Do wst�pnego
przetwarzania danych pochodz�cych ze skanera 3D wykorzystano klasyczne metody analizy 
obrazów p�askich. W opracowanym systemie wykorzystano procedury biblioteki OpenCV, 
dzi�ki temu czas przetwarzania obrazów nie przekracza 200 ms. Czas niezb�dny do 
klasyfikacji obiektów jest zale�ny od liczby obiektów, które powinny by� zapami�tanie
w bazie wiedzy. W obecnym stanie systemu obiektów jest kilkana�cie, w przysz�o�ci
planujemy proces przeszukiwania skróci� przypisuj�c do ka�dego obiektu funkcj� haszuj�c�.
Dzi�ki temu przeszukiwane s� jedynie elementy bazy o zadanej warto�ci funkcji. Nawet je�li
w pewnym pomieszczeniu nie wszystkie elementy zosta�y sklasyfikowane mo�liwe jest 
okre�lenie typu pomieszczenia: np. korytarz, pokój. Mo�liwy jest te� topologiczny opis 
sceny. Opisywany system jest niezb�dny w przypadku wspó�pracy robota z cz�owiekiem. 
Umo�liwia wydawanie polece� typu: jed� do drzwi. Mapy semantyczne mog� by�
wykorzystywane w procesie lokalizacji robota. W przypadku planowania trasy oprócz 
informacji topologicznej potrzebna jest tak�e informacja metryczna, dlatego oprócz 
informacji topologicznej z ka�dym elementem wi�zana jest informacja metryczna. 
Opisywany system jest nadal rozwijany i testowany konieczne jest wprowadzenie 
klasyfikatorów w których jest okre�lana niepewno�� wyniku klasyfikacji. Planujemy tak�e
stworzenie opisu hierarchicznego w którym oprócz obiektów b�d� równie� klasyfikowane 
ca�e pomieszczenia oraz budynek.  
Opisane algorytmy zosta�y wykonane w ramach grantu MEiN. 4311/B/T02/2007/33. 
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