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WIELOSENSORYCZNA BUDOWA MODELU
OTOCZENIA W SIECI PERCEPCYJNEJ

Streszczenie : W pracy przedstawiono koncepcje sieci percepcyjne; zas-
tosowanej do wielosensorycznej budowy modelu otoczenia robota mobil-
nego. Proponowane rozwigzanie charakteryzuje sig¢ zastosowaniem réznych
map otoczenia oraz modeli niepewnosci dostosowanych do uzytych sen-
soréw i zadan robota. Przedstawiono wyniki eksperymentdw z uzyciem
optycaych i ultradéwigkowych sensordw odleglosci oraz danych apriorycanych

MULTI-SENSOR ENVIRONMENT MODELLING IN A
PERCEPTION NETWORK

Abstract : The concept of Perception Network with application to the
multi-sensor perception for a mobile robot is discussed. The proposed
system uses different map classes and uncertainty models to handle dif
ferent sensor characteristics and specific robot-tasks. The results of ex-
perimental map building by using data from range sensors combined with
the predefined world-model are presented.

“
.

1. WSTEP

Skuteczna percepcja otoczenia, zapewniajgca zgodno$¢ modelu wykorzystywanego do
planowania zadan i sterowania z faktycznym stanem sceny umozliwia autonomiczne dziale-
nie robotéw mobilnych. Systemy wielosenoryczne pozwalaja budowaé model otoczenia
charakteryzujgcy sie wigkszym bogactwem postrzeganych cech (przy uzyciu sensordw 0
komplementarnych wlasciwodciach, np. dalmierzy laserowych i ultradzwiekowych) ora?
zmniejszona niepewno- écig wykrytych cech (przy zastosowaniu sensoréw o réznych charak-
terystykach niepewnosci — jak sonary i systemy wizyjne) [5]. Dopetnieniem modelt
otoczenia zbudowanego w oparciu o aktualne dane z wielu Zrédet mogg byé informacie
o Srodowisku dane a priori. Ich wykorzystanie poz’gala, badaé zgodnosé faktéw zgroma'dj
zonych w modelu z ukladem aktualnych ograniczen zawartych w bazie wiedzy apriorycznel
[11]. Realizacja systemu percepcji i budowy modelu otoczenia korzystajgcego z wielt,
istotnie réznych Zrédet informacji wymaga sprowadzenia obserwacji sensorycznych ®
wspélnej reprezentacji oraz uzgodnienia jednolitego modelu njepewnosci. 7astosowallé
jednego z typowych podejéé do tgczenia danych [2, 7] prowadzi do rozwigzania kompr®
misowego — reprezentacja modelu i/lub sposéb opisu niepewnoéci nie sg odpowiednie dis
wszystkich komponentéw systermu.

W niniejszej pracy zaproponowano nowe podejscie do procesu wymiany i laczenia infor:
macji sensorycznej z wielu Zrédel. Polega ono na wprowadzeniu sieci percepcyjnej

4], unifikujgcej powiazania miedzy sensorami i modelami otoczenia. Przedstawiono st
ture PN, zastosowane metody taczenia danych sensorycznych i konwersji modeli otoczes®
(wraz z modelami niepewnosci) oraz podsystem wnioskowania opartego na regutach- d
prezentowano wyniki uzyskane podczas eksperymentow.
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9. KONCEPCJA

7 formalnego punktu widzenia sie¢ percepcyjna jest skierowanym grafem, ktérego wierz-
cholki reprezentuja elementy przechowujace, za$ krawedzie elementy przetwarzajace in-
formacje. Sieé¢ ta reprezentuje przeplyw informacji od Zrédel (semsoréw) do modeli
otoczenia (rys. 1B). PN umozliwia laczenie danych pomiarowych réznego typu oraz wyek-
strahowanych cech w modele otoczenia robota wykorzystywane nastepnie do planowania
zadai 1 kontroli operacji autonomicznych. W przypadku robotéw mobilnych modele te,
stuzg do planowania Sclezki i pozycjonowania. '
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Rys. 1: Sensory logiczne w strukturze sieci percepcyjnej

Wymiana danych miedzy czastkowymi modelami otoczenia (wierzcholkami sieci) dokony-
wana jest w celu zmniejszenia niepewnosci gromadzonej informacji, na zasadzie poréwnywa-
nia i laczenia modeli budowanych za pomoca poszczegélnych sensoréw. Dzigki temu moze
powstaé model otoczenia, bardziej aktualny i charakteryzujacy sie mniejszg niepewnoscia
niz modele budowane za pomoca poszczegdlnych sensoréw z osobna. Jednoczesnie wprowa-
dza sig mechanizmy zapewniajace sp6jnosé z aprioryczna wiedza o otoczeniu (pochodzaca .
% systemu typu CAD) [11]. W poréwnaniu z koncepcja sieci percepcyjnej przedstaw- ;
lony w [4], rozszerzono rozwigzanie poprzez wprowadzenie map otoczenia robota do
struktury sieci, jako jej podstawowych wierzchotkéw. Taka modyfikacja pozwala na za-
F:tosowanie PN w charakterze wieloaspektowego, rozproszonego, przyrostowego modelu
Srpdowiska robota. Istotne jest tes jednoczesne stosowanie w sieci zréznicowanych mod-
¢li niepewnosci informacji {modeli wariancyjno-kowariancyjnych [2], probabilistycznych
B, 8]). By zunifikowaé #rédia informacji wykorzystano koncepcjg sensora logicznego (rys.
1 €0 pozwala niezaleznie interpretowaé istotnie odmienne cechy srodowiska postrzegane
Przez dany sensor fizyczny [1]. Sensory logiczne dokonujg konwersji informacji pomiedzy
boszezegélnymi jej #rédtami, sensorami fizycznymi i reprezentacjami otoczenia (rys. 1B).
onwersja ta polega na ekstrakcji cech wyzszego poziomu z reprezentacji nizszego poziomu
“?p'_ Prymitywéw wektorowych z danych skanera optycznego Jub mapy rastrowej) oraz
; za.]emrfym dopasowywaniu postaci danych na tym samym poziomie abstrakcji (dane ze
Nera i sonargw wykorzystywane do aktualizacji tej same] mapy rastrowej).

8. REALIZACTA

Reajin s .

pf:“zacw koncepcji sieci percepcyjnej dla robota mobilnego stanowi zestaw procedur
et,warzaj'glcych dane 2 jego sensoréw. Procedury te sa powiazane przez wzajemna
Miang danych oraz reguly zapewniajgce spéjnosé otrzymywanych modeli otoczenia z
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modelem apriorycznym. Wykorzystane procedury taczenia i konwersji danych stanowig
krawedzie sieci percepcyjnej, zas sensory i budowane mapy jej wierzchotki.” ~ © * -
W obecnej wersji systemu wykorzystywane sa dane z sensoréw odleglosci (optycznych i y)-
tradzwiekowych) oraz wiedza aprioryczna o otoczeniu robota {11]. Jako medele otoczenia
w sieci percepcyjnej zastosowano mapy rastrowe i wektorowe. Oba te sposoby reprezen.
tacji otoczenia maja odmienne wlasciwosci, lecz s3 w pewnym stopniu komplementarne,
Modele rastrowe cechuje prosty sposéb reprezentacji niepewnosci poprzez rasteryzacje
przestrzeni oraz prawdopodobiefistwo zajetosci komdrki. Jednolita reprezentacja niepewnog;
pozwala laczyé dane z réznych rodzajéw sensoréw [3]. Modele wektorowe (parametryczne)
cechuje mozliwosé efektywnego opisu duzych obszaréw.roboczych, §ledzenia zmian stany
otoczenia dynamicznego, oraz zgodno$¢ reprezentacji z apriorycznymi modelami CAD
[10, 11, 12]. Budowa wiarygodnego modelu wektorowego na podstawie niewielkiej ilosci
niepewnych danych jest jednak trudna, czesto nie ma mozliwoséei identyfikacji i usunigciaz
mapy elementéw powstalych na skutek blgdnej interpretacji niekompletnych danych [10].

Rys. 2: Wykorzystanie odmiennych modeli niepewnosci

W sieci percepcyine]j zastosowano oba typy modeli na réwnych prawach, nie wprowadzajg
zadnej sztywnej hierarchii map (np. architektury warstwowej [3]). Sposéb aktualiza-
cji map wektorowych i rastrowych oraz ich wykorzystania w nawigacji robota wynika
z wlasnosci samych modeli oraz charakterystyk sensoréw [6]. - Mapy rastrowe aktusli
zowane sg czesciej, gdyz moga efektywnie wykorzystaé¢ dane z sonaréw,’ dokonujacyh
pomiaréw w czasie jazdy robota. Dane ze skanera optycznego sa integrowane w mapie .
rastrowej z mniejsza czestotliwoécia, (znacznie ”wolniejszy” sensor), jako bardziej wisry
godne pozwalaja jednak usungé wiele nieprawid}ovbych odczytéw sonaréw juz na wezes
nym etapie przetwarzania. -

W literaturze znane sg rézne metody budowy map rastrowych wykorzystuj@ge' np. fof'
melizm Bayes'owski [3] lub teorie Dempstera-Shafera [14]. W prezentowanym system®
zaimplementowano (gléwnie w celach poréwnanwczych) obie metody aktualizacji meP
rastrowych. Metoda Bayes'owska jest implementacja algorytmu zaproponowanego prze?
Elfesa. Modyfikacje polegaja na zmianie funkcji opisujacych ksztatt wiazki pomiaﬂ’“’,ej
sensora. Dla sonaréw przyjeto réwnomierny rozktad prawdopodobiefistwa zajetodci kOH{"fe
w funkeji kata rozwarcia wigzki, oraz rozklad Gaussowski w funkeji mierzonej odleglos®
Dla skanera optycznego wigzka ma kat rozwarcia réwny 2°, a zaleznosé prawdopodobieflstff’“
zajetosci od zmierzonej odleglosci P, = f(r,o.) ma rozklad Gaussowski o wariﬁ-ﬂ,cjf .
o, . Zaleznodci te zostaly wyznaczone na podstawie wczeSniejszych badan whasciwos®
skanera optycznego [5]. W przeciwiefistwie do znanych rozwiazad [3] funkcja P.faw' :
dopodobieristwa dla skanera nie jest stala, lecz obliczana dla kazdego nowego pommr“'
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: Pozv‘ég?la to uwzgledni¢ statystyczng korekcje zmierzonych odleglosci [12] i usungé czesé
E ¢ bl(;dn;ffch pomiaréw. Metodg budowy mapy oparta na teorii Dempstera-Shafera 18, 14]
. zaim'}'Slementowano w podobny sposéb, wykorzystujac te same metody wyznaczania praw-
i dopddobieristwa zajgtosci komérki. Komérki mapy rastrowej opisane sg zbiorem hipotez
. (1):{%13,2 z przypisanymi im wartosciami masy prawdopodobiefistwa m :
+

"
SRR g L

m(cell occupied) : P, = f(r,0,), (1) :
m(cell_empty) : P, = k* (1 — P,), s
m{cell unknowmn): P, =1— P, ~ P,

e O e PO
coge »

gdzibk jest wspélezynnikiem okreslajacym stosunek prawdopodobienstwa zajetoéci komdrki

¢ do ggawdopodobieﬁstwa bycia wolng na podstawie pomiaru. Mapa rastrowa budowana

s jest z wykorzystaniem wzoru Dempstera na taczenie informacji ze zrédel o odmiennych

: rozk“gadach prawdopodobieristw [8]. Dla kazde] z hipotez (1) wyznaczyé mozna funkcje
"wsparcia” (support — Spt) i ” wyobrazalnosci” (plausibility — Pls). O prawdziwosci danej

) hipdtezy mozna wnioskowa¢ na podstawie stosunku wartosci obu funkcji. Na przyktad,

‘ jeielj,“‘dla hipotezy cell_occupied zaréwno Spt jak i Pls beda mieé duza wartos$¢, mozna

: uznz'fg prawdziwos¢ tej hipotezy dla danej komdrki (obszaru mapy). Jezeli natomiast dla
tej samej hipotezy Spt bedzie mieé mala wartosé a Pls duza, nalezy uznaé ze ilo§é infor-

i mac} zgromadzonych o danym obszarze jest zbyt mala. Istotna jest tez mozliwogé wyz-

naczenia miary niezgodnoéci miedzy dwoma Frédtami informacji o odmiennym rozkladzie :

prawf.fppodobier'lstw (np. réznymi sensorami) {8]. !

i
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: .gﬁys 3: Konwersja mapy rastrowej na posta¢ wektorowa przez sensor logiczny ]
p .
o ¥ 5 . . {
i tZ S‘.Sc’ Percepcyjnej mapa wektorowa zostala zaimplementowana jako pojedyncza struk- ;
5 ar@"sd&nych o charakterze globalnym integrujaca, z wykorzystaniem filtracji Kalmana, i
SO:;;?” Postaci prymitywéw wektorowych [11, 12]. Prymitywy dostarczane sa przez sen- 5
, - OBlczne, bedace ekstraktorami cech dziatajacymi na danych z sensora fizycznego é
| E?r): strukturze danych (lokalna mapa rastrowa) lub bazie wiedzy apriorycznej [11]. :

iy F;é)-} Pozyskiwania prymitywéw wektorowych z danych skanera optycznego opisano
Sk}ad“

‘ Oraz [12). Poniewaz robot dziata w pomieszczeniach zamknietych, jego otoczenie
E.;a' Sig w Przewazajacej mierze z fragmentéw prostoliniowych. Do poszukiwania takich
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odcinkéw w mapach rastrowych wykorzystano transformate Hough'a. Jest ona dobrye
znana jako metoda wykrywania cech (w ogdlnosci krzywych o okreslonych ksztaltach) ng
obrazach z kamer wizyjnych [9]. W przestrzeni parametréw Hough’a py, ¢y znajdowane
sa maksima odpowiadajace prostoliniowym prymitywom w mapie rastrowej, opisanym
réwnaniem :

z cos(4) + ysin(¢) — p = 0. b))

Jednak mapa rastrowa w poréwnaniu z obrazem z kamery charakteryzuje sig bardso
"grubymi” konturami przeszkéd, utrudniajacymi jednoznaczne wpasowanie prymitywéw
wektorowych. W zwiazku 2z tym zastosowano algorytm szkieletyzacji mapy rastrowej
jako pierwszy etap jej przetwarzania. Transformata Hough’a dokonywana jest na obrazie
binarnym (szkielecie), a jedynie w przypadku wystapienia niejednoznacznosci algorytm
odwoluje sie do obrazu ”szarego” tzn. wlasciwej mapy rastrowej. Kolejnym problemem
jest okreélenie niepewnodci znalezionego odcinka w formie zgodnej z obowigzujaca dla
mapy wektorowej [12]. Transformata Hough'a nie pozwala bezpodrednio znalezé miary
niepewnosci, a takze sama wprowadza dodatkows niepewnosé ze wzgledu na dyskretyzacje
przestrzeni parametrow py, ou [9] Z tego wzgledu zastosowano wyznaczanie parametrow
linii prostej L = [p, ¢]”, oraz jej macierzy kowariancji Cp na podstawie metody najm-
niejszych kwadratéw, 1dentyczn1e jak dla przetwarzania danych ze skanera [10, 11]. Jake
wspdlrzedne punktéw skladowych odcinka wykorzystuje sie érodki komdrek mapy ras-
trowej ktére zaliczone zostaly do danej prostej przez transformate Hough'a. Niepewnoé
polozenia takiego punktu (macierz kowariancji Cp) zalezy od wielkosci komérek mapy (im
wigksze A,guer tym wigksza niepewnosé) oraz wartosci wspélezynnika *zajetodci” danej
komérki P&Y) : )

o2 0 1
Cp = [ 0:C o2 ] y Oz = 0y = Dyaster * =3) (3)
v Po ’

Prymitywy wektorowe otrzymane przez zastosowanie opisanej powyzej procedury sa taczont
w mapie wektorowej identycznie jak prymitywy otrzymane bezposrednio z danych skaners
optycznego. Zaleta prymitywéw odtworzonych z lokalnych map rastrowych jest mniejsza
iloé¢ elementéw wynikajacych z blednych danych sensorycznych, na skutek zgromadzeniz
wigkszej ilosci informacji w mapie rastrowej niz w pojedynczym skanie. Poprzez konwersj§
map rastrowych mozliwe jest tez uwzglednienie w mapie wektorowej danych z sonarow,
pomimo zupelnie réznych w stosunku do sensora optycznego charakterystyk niepewnosd
oraz innej rozdzielczosci katowej.

Obok wymiany danych przez sensory logiczne, elementem wiazacym modele otoczenia ¥
sieci percepcyjnej jest podsystem wnioskowania oparty na regulach [11]. Przetwarzanié
oparte o reguly ma zastosowanie do modeli opisanych parametrycznie — w istniejace] “rf
plementacji do globalnej mapy wektorowej. Mechanizm dopasowywania i laczenia prym
tywéw w mape wektorowa oparty na filtracji Kalmana uzupelnionc systemem prostyc
regut postepowania wzgledem umieszczanych w mapie prymitywéw, w zaleznosci od ich
zwigzku z apriorycznym modelem otoczenia uzyskanym z opisu CAD [11, 12]. Obecnié
podsystem ten zrealizowano jako warunki if - then ~ else zakodowane w procedufa]
nym jgzyku programowania, jako cze§¢ procedur budowy mapy wektorowej. Przykladow
reguly zaprezentowano ponizej :

1. jezeli nowy element (prymityw) Ly, zostaje dopasowany do apriorycznego element?
mapy o atrybucie solid_object (np. Sciana pomieszczenia) to jest on kasowsny ~
nie zmienia _parametrow istniejacego obiektu,
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"9, jeseli Lnew zostaje dopasowany do elementu mapy ktdry nie wystgpuje w bazie B
¢ wiedzy apriorycznej (np. tymeczasowa Sciana zestawiona z kartonowych pudet) to

zmienia parametry istniejacego obiektu zgodnie ze wzorami opisujgcymi haczenie

dowolnych prymitywdw {12],

3. jezeli Linew zostaje dopasowany do elementu mapy ktéry w bazie wiedzy ma atrybut )
not.deformable (np. stdl, szafa itp.) to zmienia parametry istniejacego obiektu - '
do ktérego zostal bezposrednio dopasowany (np. jednej krawedzi stotu) zgodnie z !
odpowiednimi wzorami, lecz parametry pozostalych krawedzi wchodzacych w sktad
obiektu (np. pozostale boki stotu) sa dopasowywane tak by zachowaé pierwotny
ksztalt obiektu.

Rys. 4: Wykorzystanie informacji apriorycznej

System regulowy pozwala usungé z mapy wektorowej pewne wpisy ktére moga byé wynikiem
\ blednego przetwarzania na wezesniejszych etapach (w sensorach logicznych) oraz zapewnia
$péjnosé mapy globalne;j z dostépnymi a prior: danymi geometrycznymi i wiedzg dziedzi-
Nows. W trakcie dalszych prac planowane jest zwiekszenie liczby regul opisujacych
dostgpn;} wiedze oraz ich implementacja przy pomocy bardziej odpowiedniego narzedzia
(mp. jezyka Prolog) [13].

4 WYNIKI -

P‘zeprowadzono dos$wiadczalng weryfikacje elementéw sieci percepcyjnej na stanowisku ‘
-ada'mz)/m sktadajacym sie z robota mobilnego klasy Labmate z dalmierzem/skanerem
°13Wczny m (5} i dalmierzami ultradZwigkowymi. Wykorzystano tez dane ze skanera laserowego
wk LMS 200 udostepnionego w ramach wspélpracy® przez Universidad Politécnica de
je::ta:‘le@ (Hiszpania). Wykorzystywane w eksperymentach pomieszczenie laboratorium
Rlewielkie, a ze wzgledu na duzg iloé¢ malych obiektéw (komputery, stoliki, krzesta

ggg;s‘ 3A) budowa jego modelu jest trudna. W takim s’rodwisku_ se.nsm.'y. generuja wiele

lol-y?h ! S.szeczych odezytéw, na rysunku 3B przedstawiono je jasniejszym kolorem, .

2 Clemniejszy to odczyty zakwalifikowane jako prawidiowe. )

leﬂ{lku 2 przedstawiono mapy rastrowe laboratorium uzyskane przy zastosowaniu #
6%,

Plousip, nych modeli niepewnosci, Bayesa (A) i Dempstera—Shafera (B1 support i B2 i
wility). Model Dempstera-Shafera pozwala lepiej zidentyfikowaé miejsca w ktérych ,

T
Bi -
Mansowanej przez KBN w ramach wymiany oscbowej WO-99/2
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%' . . Rys. 5: Prazykladowe mapy bedace efektem laczenia i konwersji danych

dane ze skanera byly niejednoznaczne (lewa—gérna cze$é mapy). Na rysunku 3 przed-
stawiono sekwencje konwersji mapy rastrowej pomieszczenia laboratorium (rys. 3C) na
mapg wektorowa. Rysunek 3D przedstawia mapeg po szkieletowaniu, 3E mape wektorows
uzyskang przez transformate Hough’a, a 3F te sama mape po usunigciu malo wiarygod-
nych prymitywow.

Jakos$é budowanej mapy globalnej mozna poprawié korzystajac z danych dostepnych a  °
priori. Na rysunku 4 przedstawiono uproszczona aprioryczng mape pomieszczenia labora-
torium (A), mape wektorowg utworzong na podstawie bezposrednich pomiaréw skanerem
optycznym (B) oraz mape powstaly w wyniki fuzji informacji apriorycznej i aktualnych
danych sensorycznych (C).

Zdolnoéé sieci percepcyjnej do integracji danych z odmiennych sensoréw- sprawdzono w
praktyce ustawiajac z kartonowych pudet testowe §rodowisko na korytarzu. Na rysunku
5 przedstawiono mapeg rastrows (obszary zajete) otoczenia robota utworzong na pod-
stawie pomiaréw skanerem optycznym (A) oraz uzyskang na jej podstawie globalng mapg
wektorowa (B), wykorzystywana przez system nawigacji robota mobilnego. Riysunek
5C przedstawia mape rastrowg uzyskana w wyniku fuzji opiséw otoczenia ze skanera i
dalmierzy ultradéwickowych, a rysunek 5D mape wektorows powstala przez konwersje te]

| mapy rastrowej.
— } — 1T —
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Rys. 6: Dane ze skanera laserowego (B) i uzyskana mapa wektorowa (C)

Przeprowadzono réwniez eksperyment z wykorzystaniem jako Zrédla danych dla PN skat®
era laserowego LMS 200 (rys. 6A). Zmodyfikowano oprogramowanie sensora logicznes®
korzystajacego ze skanera optycznego KARIl przystosowujac je do protokolu obstug!
nowego sensora. Pozostale elementy PN nie wymagaly zadnych zmian. Rysunek 6 prezé

| © tuje uzyskane wyniki.
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W:mtykule przedstawiono podstawy koncepcii sieci percepcyjnej, proponowane;j jako nowe
podejécie do zbierania i przetwarzania informacji z wielu sensoréw na potrzeby systemu
pawigacji robota mobilnego. Przedstawiono sposéb praktycznej realizacji prostej sieci
wykorzystujgcej dane z sensoréw odleglodci oraz mapy rastrowe i wektorowe jako mod-
cle otoczenia. Zaprezentowano wyniki eksperymentéw potwierdzajacych zdolnosé pro-
ponowanego systemu do laczenia danych z réznych Zrédel, integracji wiedzy apriorycznej, S !
oraz mozliwosé latwego dolaczania nowych sensoréw. ’
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