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 ZASTOSOWANIE SIECI KOMÓRKOWYCH DO TWORZENIA 
SEMANTYCZNYCH MAP OTOCZENIA ROBOTA MOBILNEGO 

 
 W pracy przedstawiono wyniki badania powierzchni, po której przemieszcza si  
robot mobilny. Dane uzyskiwane s  ze skanera laserowego 3D, zmieniany jest 
sposób reprezentacji – z biegunowej na kartezja sk . W kolejnym kroku dane 3D s  
zamieniane na kolorowy obraz 2D, który jest nast pnie poddawany procesom 
segmentacji i analizy. Klasyfikacja danych pomiarowych 3D jest przeprowadzana 
na podstawie wyników analizy obrazów i informacji metrycznej. Wyodr bniono 
nast puj ce rodzaje powierzchni w pomieszczeniach zamkni tych: pod oga, schody, 
podesty, progi oraz powierzchnie typu trawa i chodnik, które znajduj  si  na 
zewn trz budynków. Testy przeprowadzono w rzeczywistym rodowisku przy 
pomocy robota Elektron z zamontowanym dalmierzem laserowym 3D. 

THE APPLICATION OF CELLULAR NEURAL NETWORK  IN 
SEMANTIC MAP BUILDING 

The paper presents the results of 3D data classification. The data obtained from 3D 
laser are transformed from the polar to the Cartesian coordinate system. The data 
is represented as a colored image. Then the image is analyzed. The classification of 
3D data is performed based on the result of image segmentation and metric 
information. The experiments were performed in indoor and outdoor environments. 
The following objects were classified successfully: floor, stairs, grass, sideway. 

 
1. WST P 
Jednym z podstawowych zagadnie  robotyki mobilnej jest planowanie bezkolizyjnej trasy. 
Zwykle zadanie to jest wykonywane na podstawie mapy otoczenia, która jest zadana lub 
tworzona automatycznie przez pojazd na podstawie danych sensorycznych. Do niedawna 
powszechnie stosowano mapy dwuwymiarowe – metryczne[1, 2, 3, 4] (rastrowe, wektorowe) 
lub topologiczne [5, 6]. Zalet  tego typu reprezentacji jest to, e ich tworzenie mo e odbywa  
si  w czasie rzeczywistym, ale jednocze nie elementy otoczenia, które znajduj  si  powy ej lub 
poni ej p aszczyzny skanowania nie s  widoczne na mapie.  
Od kilkunastu lat rozwijane s  systemy skanowania 3D. Najbardziej naturaln  metod , 
bazuj c  na zasadzie dzia ania ludzkiego wzroku jest stereowizja[7]. Do pomiaru wykorzystuje 
si  dwie kamery, które s  od siebie oddalone o znan  odleg o . Wzajemna korelacja dwóch 
zarejestrowanych obrazów tego samego obiektu pozwala na wydobycie informacji metrycznej. 
Opisywana metoda jest tania, ale stosowanie stereowizji niesie ze sob  wiele problemów. 
Pierwszym z nich jest niewielki zasi g, w praktyce ograniczony do kilku metrów. Kolejnym 
jest d ugi czas analizy obrazów w przypadku zmiennego o wietlenia.  
Kolejn  metod  tworzenia reprezentacji 3D jest zastosowanie skanerów laserowych 3D. 
W tego typu urz dzeniach obrotowe lusterko, znajduj ce si  w g owicy skanuj cej odchyla 
wi zk  w zadanym kierunku. Taki mechanizm umo liwia osi gni cie szybko ci pomiaru do 
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100 000 punktów na sekund . Podstawowym problemem s  b dy pomiaru w sytuacji, gdy 
wi zka pada na kraw d  obiektu. W takiej sytuacji cz  fali powraca, a cz  biegnie dalej, 
w wyniku czego odczyt odleg o ci jest warto ci  znacznie wi ksz  ni  warto  rzeczywista. 
Paradoksalnie zwi kszenie rozdzielczo ci skanowania pot guje mo liwo  wyst pienia tego 
typu zak óce  – im wy sza rozdzielczo  tym wi ksze prawdopodobie stwo b du.  
  
1.1 Metody reprezentacji 3D 
W literaturze opisywanych jest wiele metod budowy reprezentacji otoczenia na podstawie 
danych pochodz cych z sensorów 3D. Poni ej wymienione zostan  najwa niejsze z nich: 

Chmura punktów [8] – w reprezentacji tej pomiary zapisywane s  w postaci listy 
wspó rz dnych punktów, które opisuj  fragmenty przeszkód. Metoda ta wymaga 
ogromnej pojemno ci pami ci, nie jest wygodna w procesie planowania trasy. 
 Reprezentacja 2.5D [9] – jest to mapa rastrowa 2D, której komórki przechowuj  
informacje o wysoko ci wykrytych przeszkód. Ta forma zapisu u atwia planowanie 
trasy, wymagana pojemno  pami ci jest niewielka. W reprezentacji tej nie mo na 
zapisa  otoczenia, w którym przeszkody umieszczone s  na ró nych wysoko ciach, 
jedna nad drug . 
Wielowarstwowa reprezentacja [10] – jest to mapa rastrowa 2D, której komórki 
przechowuj  list  opisu przeszkód znajduj cych si  na ró nych wysoko ciach. Metoda 
posiada zalety reprezentacji 2.5D, jednocze nie mo liwe jest opisanie z o onego 
rodowiska. 

Woksele [11] – jest map  rastrow  3D, reprezentacja wymaga du o pami ci, jest 
stosowana w przypadku trójwymiarowej wizualizacji obrazów medycznych. 
W robotyce mo e by  przydatna w procesie planowania trasy po zamianie na inn  
reprezentacj  np. map  przejezdno ci. 
Siatka wieloboków [12] – metoda stosowana w grafice komputerowej, mapa jest 
reprezentowana jako lista wieloboków, których wierzcho ki wyznaczone s  przez 
chmur  punktów. 
Reprezentacje semantyczne [13] – mapa jest zapisywana w formie listy obiektów 
znajduj cych si  w pomieszczeniu. Metoda umo liwia wydawanie robotowi polece  
zapisanych w j zyku zbli onym do naturalnego, ale nie jest wygodna w procesie 
planowania trasy. 

Na rys. 1 przedstawiono zdj cie otoczenia (korytarza), zebran  chmur  punktów oraz 
reprezentacj  semantyczn  mapy. Opis tworzenia tego typu reprezentacji znajduje si  w [14]. 
W naszym algorytmie proponujemy zastosowanie reprezentacji, która jest po czeniem 
reprezentacji 2.5D i reprezentacji symbolicznej. Komórki mapy rastrowej oprócz informacji 
o wysoko ci komórek przechowuj  równie  dane dotycz ce rodzaju obiektu, który w danej 
komórce wyst puje. Informacja taka na bardzo du e znaczenie w procesie planowania 
bezkolizyjnej trasy np. schody stanowi  przeszkod  dla pojazdów ko owych, ale s  dost pne 
dla humanoidów. Trawa jest obszarem po którym powinna przemieszcza  si  automatyczna 
kosiarka, ale nie powinien po niej jecha  robot ko owy. Powierzchnie znajduj ce si  na tej 
samej wysoko ci mog  si  ró ni  kosztem przejazdu, wymagaj  tak e ró nych parametrów 
kinematycznych. 
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b)                                                                           c) 
Rys. 1. Reprezentacja semantyczna: a) zdj cie otoczenia, b) chmura punktów, c) mapa 
semantyczna, kolorem ciemno-niebieskim zaznaczono obszar zaklasyfikowany jako 
pod oga, jasno-niebieskim sufit, kolorem szarym zaznaczono ciany, a ó tym fragmenty 
nie przypisane do adnej z klas.  

2. SKANER LASEROWY SICK LMS 200 
W prowadzonych eksperymentach stosowano skaner laserowy LMS 200 firmy Sick. 
Urz dzenie zosta o umieszczone na g owicy, która umo liwia odchylanie skanera w pionie 
(rys. 2b) w zakresie od -10o do 90o. Zakres skanowania w poziomie wynosi 180o, 
a rozdzielczo  mo e by  ustawiona na 0,25o,  0,5o lub 1,0o. Skaner laserowy 3D zosta  
zaprojektowany i wykonany na Wydzia ach Elektroniki i Technik Informacyjnych oraz 
Mechatroniki Politechniki Warszawskiej. Zdj cie skanera, sposób skanowania przedstawiono 
na rys. 2. 

 
a)                                       b)                                           c) 
Rys. 2. Skaner laserowy: a) zdj cie skanera LMS 200, b) skanowanie w pionie, c) skanowanie 
w poziomie. 

Dane przekazywane s  przez dalmierz w uk adzie pseudo-biegunowym: podawany jest k t 
odchylenia serwomechanizmu, k t skanowania w poziomie oraz odleg o . Dane s  
zapisywane na trzy sposoby:  

Mapa g bi  
K ty skanowania w pionie i poziomie wyznaczaj  indeksy tablicy, w której zapami tywane s  
dane, natomiast komórki przechowuj  warto ci odleg o ci, które zosta y otrzymane ze skanera 
3D. Na rys. 3 przedstawiono zdj cie otoczenia oraz map  g bi. 
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a)                b)  
Rys. 3. Dane uzyskane ze skanera 3D: a) zdj cie otoczenia, b) mapa g bi  

Chmura punktów 
Dane mog  by  przedstawione w postaci chmury punktów. Wcze niej musimy jednak zamieni  
reprezentacj  biegunow  na kartezja sk . Sposób zapisu zosta  opisany w [14]. 

Kolorowy obraz 3D 
Dane przechowywane w postaci chmury punktów s  w nast pnym kroku przetwarzane na 
reprezentacj  w postaci kolorowego obrazu. Dla ka dego punktu  poszukujemy pary 
punktów , takich, e punkty ( ) nie s  wspó liniowe i le  na jednej powierzchni, 
tzn. odleg o  m.in. jest mniejsza ni  przyj ty próg. W kolejnym kroku obliczane s  
wspó rz dne dwóch wektorów : 

                                                                (1) 

Nast pnie obliczany jest wektor n okre lony nast puj co: 
                                                                            (2) 

W kolejnym kroku sk adowe wektora n=  s  reprezentowane jako sk adowe RGB. 
W ten sposób na podstawie chmury punktów otrzymujemy kolorowy obraz. Wynik stosowania 
opisywanego algorytmu dla danych przedstawionych na rys. 3 przedstawia rys. 4. 

 
Rys. 4. Kolorowy obraz utworzony dla danych przedstawionych na rys. 3 

Na rys. 5 i rys. 6 przedstawiono wyniki dla innego typu rodowiska. 

  
a)                                           b)                                             c) 

Rys. 5. Kolorowy obraz: a) zdj cie otoczenia, b) mapa g bi, c) obraz normalnych 
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a)                                           b)                                             c) 

Rys. 6. Kolorowy obraz: a) zdj cie otoczenia, b) mapa g bi, c) obraz normalnych 

W kolejnym kroku powierzchnia, po której przemieszcza si  robot, jest klasyfikowana na 
podstawie tekstury oraz informacji metrycznej. Analiza danych jest przeprowadzana w du ym 
stopniu przy pomocy klasycznych metod przetwarzania obrazu. Klasyczne algorytmy to 
usuwanie szumów, rozrost ziarna. W pracy [14] przedstawiono zastosowanie cech Haara, które 
umo liwiaj  rozpoznawanie obiektów typu schody. Metodami rozrostu ziarna mo emy 
wyodr bni  obszary jednobarwne. Stosuj c systemy regu owe mo emy wyodr bni  pochylnie, 
drzwi, pod og , sufit [14]. Je li jednak robot przemieszcza si  na zewn trz budynków, 
klasyfikacj  nale y przeprowadza  na podstawie tekstury. Obszary jednobarwne s  najcz ciej 
fragmentami obiektów stworzonych przez cz owieka: s  to fragmenty domów, chodnik czy 
jezdnia. Obiekty wyst puj ce w naturze np. li cie, trawa s  na kolorowych obrazach 
utworzonych na podstawie warto ci wektorów normalnych reprezentowane przez zbiory pikseli 
o barwach zmiennych. Na tej podstawie mo emy odró ni  powierzchnie typu trawa od 
powierzchni typu chodnik, a analizuj c informacj  metryczn  mo emy wykry  obiekty, które 
s  fragmentami przeszkód np. budynki, drzewa. 
3. SIECI KOMÓRKOWE 
Narz dziem informatycznym, które jest od wielu lat stosowane w przetwarzaniu obrazu s  sieci 
komórkowe[15]. Struktur  sieci przedstawia rys. 7. Neurony u o one s  w formie prostok tnej 
siatki i po czone s  w obr bie pewnego s siedztwa.  

 
Rys. 7. Struktura sieci 
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Wszystkie komórki przetwarzaj  sygna  w identyczny sposób. Sygna ami steruj cymi s : 
sygna y wej ciowe  uij  komórek nale cych do r-s siedztwa 
sygna y wyj ciowe yij komórek nale cych do r-s siedztwa 
sygna  I zwany polaryzacj . 

Wagi po cze  okre laj ce oddzia ywanie sygna ów wyj ciowych komórek s siedztwa aij
kl  jest 

indeksem komórki, która jest sterowana, a kl jest indeksem ród a sterowania. Wagi okre laj ce 
stopie  sterowania sygna ami wej ciowymi oznaczamy symbolami bij

kl. W swoich dalszych 
pracach Chua rozszerzy  swoj  teori  i wprowadzi  uogólnione sieci komórkowe, w których nie 
wymagany jest powtarzalny szablon oraz sygna y wej ciowe i wyj ciowe mog  by  
wielowymiarowe. Dzi ki temu rozwi zaniu znacznie rozszerzy  si  zakres mo liwych 
zastosowa  CNN. 

 
Rys. 8. Rodzaje s siedztwa 

W kolejnych pracach definicja sieci komórkowej zosta a zmodyfikowana. Neuronow  sieci  
komórkow  nazywamy wielowymiarow  struktur  elementów po czonych lokalnie.  

 
4. ZASTOSOWANIE SIECI KOMÓRKOWYCH DO ANALIZY POWIERZCHNI 
Sygna em wej ciowym do sieci jest wektor, w którym przechowywane s  warto ci [z, R, G, B], 
gdzie z jest informacj  metryczn  i okre la wysoko  na której obserwowany jest dany punkt 
pomiarowy, a [R, G, B] s  sk adowymi wektora normalnego. Je li powierzchnia wokó  
badanego punktu jest fragmentem p aszczyzny (chodnika), to wektory normalne do 
powierzchni w danym punkcie pomiarowym i punktach s siednich s  do siebie równoleg e Na 
obrazie s  one widoczne jako obszary jednobarwne. Sytuacj  t  obserwujemy na rys. 11. 
Na rys. 11a przedstawiono zdj cie otoczenia, a na rys. 11b obraz normalnych. Obraz obiektów 
stworzonych przez cz owieka (skrzynka sterownicza, s upek) sk ada si  z obszarów 
jednobarwnych, natomiast obraz naturalnych elementów otoczenia cechuje du a zmienno  
tekstury (trawa, li cie). Klasyfikacja sk ada si  z dwóch etapów: 

podzia  pikseli obrazu na nale ce do powierzchni nale cej do pod o a po którym 
przemieszcza si  robot i pozosta ych elementów, klasyfikacja ta jest przeprowadzana na 
podstawie warto ci z. 
W kolejnym kroku na podstawie warto ci [R, G, B] klasyfikowane s  wszystkie punkty 
nale ce do powierzchni, po której przemieszcza si  robot i dzielone s  na dwie grupy: 
chodnik, trawa i pozosta e. 
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5. EKSPERYMENTY 
 
Eksperymenty by y prowadzone z wykorzystaniem rzeczywistego skanera laserowego, we 
wn trzu i na zewn trz budynku. Wyniki klasyfikacji wewn trz pomieszcze  zosta y opisane 
w [14]. W eksperymentach prowadzonych na zewn trz punkty by y dzielone na cztery klasy: 
chodnik (niebieski), trawa (czerwony), przeszkody (zielony), pozosta e(czarne). Kolorem 
czarnym zaznaczono punkty dla których brak danych (odleg o  przekracza zadany próg). 
Wynik klasyfikacji by  zale ny od przyj tego s siedztwa w sieci komórkowej. Na rys. 9 – 11 
przedstawiono wynik klasyfikacji dla promienia s siedztwa = 3. 

a)                                                  
 

b)                                                         
 

c)  
 Rys. 9. Wynik klasyfikacji 

      
a)                                         b)                                               c)  

Rys. 10. Klasyfikacja powierzchni: a) zdj cie otoczenia, b) obraz normalnych,  
c) wynik klasyfikacji 
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a)                                          b)                                                 c)  

Rys. 11. Klasyfikacja powierzchni: a) zdj cie otoczenia, b) obraz normalnych,  
c) wynik klasyfikacji 

 
6. WNIOSKI 
W pracy przedstawiono koncepcj  klasyfikacji pod o a na podstawie danych pochodz cych ze 
skanera laserowego. Dane 3D pochodz ce ze skanera laserowego zosta y przedstawione 
w formie kolorowego obrazu. Proces klasyfikacji danych jest przeprowadzany na podstawie 
analizy tekstury obrazu. Przeprowadzone badania maj  charakter wst pny i zastosowano wiele 
uproszcze  – powierzchnia po której przemieszcza si  robot jest p aska (brak wzniesie ), nie 
klasyfikujemy powierzchni typu kamienie, wg bienia itd. Niemniej uzyskane wst pne wyniki 
prac s  zach caj ce. Przewidujemy przeprowadza  klasyfikacj  wi kszej liczby obiektów. 
Informacja ta b dzie przydatna w procesie nawigacji semantycznej.   
Prace zosta y wykonane w ramach grantu MEiN. 4311/B/T02/2007/33. 
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