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Аннотация. Представлены результаты исследования, направленного на разработку интеллектуальной ав-
тономной навигационной системы для складской и офисной логистики с использованием глубоких нейронных 
сетей. Проанализированы современные и наиболее универсальные средства для получения карт глубин и семан-
тической сегментации данных на изображениях в различных средах. Проведен сравнительный анализ карт глу-
бин, формируемых RGB-D-камерой, а также с помощью нейросетевых алгоритмов и модифицированного алго-
ритма Хиршмюллера. Результаты тестирования, проведенного на специально подготовленном наборе данных, 
снятых в офисном пространстве, демонстрируют, что предложенное решение превосходит альтернативные по 
точности и позволяет сократить затраты вычислительных ресурсов.  
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Abstract. Results of a study aimed at developing an intelligent autonomous navigation system for warehouse and 

office logistics using deep neural networks, are presented. The modern and most versatile tools for depth maps retrieval 
and semantic data segmentation on images in different environments are analyzed. A comparison of depth maps re-
trieved hardware from RGB-D camera, neural network algorithms, and a modified Hirschmuller algorithm is carried out. 
Results of testing performed with a specially prepared dataset shot in an office space, including many complex objects 
such as glass, mirrors, and multiple light sources demonstrate that the proposed solution outperforms the alternatives in 
accuracy and uses fewer computational resources in the process.  
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Введение. Совершенствование методов одновременной локализации и картирования 

имеет важное значение для функционирования мобильных роботов, способных автономно 
перемещаться в помещениях различного назначения. Многие известные методы разработаны 
применительно к условиям конкретного пространства, однако все чаще возникает потреб-
ность в универсальных подходах. Это связано с появлением новых сценариев для мобильных 
роботов, например в сфере логистики: роботу-курьеру необходимо забрать посылку со скла-
да, преодолеть определенное расстояние во внешнем пространстве, а затем снова заехать в 
помещение для доставки адресату. Поэтому настоящая работа сосредоточена на выявлении 
универсальных и эффективных методов метрико-семантической одновременной локализации 
и картирования (Simultaneous Localization and Mapping — SLAM) на основе глубоких ней-
ронных сетей (DNN). 

Для создания максимально эффективной метрико-семантической SLAM-системы были 
протестированы различные методы генерации облаков точек. Одним из наиболее частых ре-
шений является использование специальных датчиков с активным зрением, таких как лидар, 
или датчиков со структурированным светом, таких как RGB-D-камеры. 

Использование камер структурированного света — популярное решение для работы в 
помещении или на открытом воздухе. Однако, как и все датчики, они имеют не только пре-
имущества, но и недостатки. Одно из преимуществ — возможность использования вне поме-
щений, даже при сильном влиянии солнечного света. С другой стороны, наличие высокого 
уровня шумов обусловливает невысокое качество информации о пространственной глубине: 
на изображениях с объектами, находящимися на значительном расстоянии от камеры, теряет-
ся большая часть деталей или наблюдается сильное искажение. Такие камеры используются 
для расчета глубины проецирования инфракрасных лучей на поверхность объектов. В связи с 
этим облака точек, полученные для прозрачных объектов, недостаточно информативны. 
Кроме того, как правило, получаемые таким образом облака точек имеют невысокий коэффи-
циент заполнения, т.е. процент вокселов, имеющих ненулевые значения глубины.  

Следовательно, представляется актуальной разработка альтернативных решений для 
создания высококачественных семантически аннотированных 3D-карт окружающего про-
странства с использованием возможностей искусственного интеллекта. 

Основное значение и особенность настоящей статьи заключаются в системном анализе 
существующих подходов и разработке интегрированной метрико-семантической SLAM-
системы, использующей современные методы на основе DNN для программного восстанов-
ления карт глубин и семантической сегментации и аннотирования получаемых трехмерных 
карт. Предлагаемое решение базируется на алгоритмах, обеспечивающих наилучшие показа-
тели по качеству (точности и плотности заполнения облаков точек) и скорости работы. 

Обзор известных подходов. Построение семантически аннотированной карты — это 
современная задача в области мобильной робототехники, решение которой позволяет полу-
чить 2D- или 3D-карты окружающего пространства, представляющие информацию не только 
о пустых и заполненных пространствах, но также и о характере окружающих предметов.  
В метрико-семантических SLAM-системах необходимо добиться уверенного детектирования 
элементов пространства (полов, потолков, стен, базовой мебели, источников света в помеще-
нии) и, конечно, динамических объектов (людей, автомобилей, других роботов и т. д.). Также 
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важно знать точное местоположение всех объектов и их геометрию. Возникающие в данном 
случае сложности обусловлены не только шумом датчиков, искажающим объекты на изобра-
жении, но и проблемами, связанными с динамичностью самой системы, которая к тому же 
перемещается в пространстве, содержащем и статические, и динамические объекты. Кроме 
того, добавляются погрешности измерений, которые накапливаются со временем, что приво-
дит к отклонениям оцениваемой траектории робота от реальной, а также искажает точность 
формируемых 2D- или 3D-карт окружающего пространства. 

Восстановление карт глубин по изображению на основе DNN. Извлечение информации 
о глубине сцены важно для восприятия окружающей среды и оценки ее состояния. Качест-
венная оценка расстояния до окружающих объектов особенно необходима для работы авто-
номных мобильных систем. С ускоренным развитием глубоких нейронных сетей их исполь-
зование для данной задачи показало обнадеживающие результаты с точки зрения точности 
при обучении end-to-end (e2e) способом, требующим в большинстве случаев только одного 
изображения в качестве входных данных [1]. 

Расчет расстояния до объектов по данным монокулярной камеры затруднен из-за внут-
ренней неоднозначности, вызванной шумами и вибрациями на изображении. Поэтому внача-
ле для решения этой проблемы были исследованы методы, основанные на статистических 
признаках. 

В ходе исследования было протестировано несколько алгоритмов в целях выбора луч-
ших с точки зрения точности и работы в реальном времени с частотой выше 10 кадров/с. Та-
кие алгоритмы, как DiverseDepth [2] и MiDaS [3], показали впечатляющие результаты в плане 
точности, поскольку обучение моделей производилось на большом и разнообразном количе-
стве наборов данных. DELTAS [4] и DeepVideoMVS [5] представляют алгоритмы оценки глу-
бины сцены, основанные на многоракурсной технике, где используются два или три последо-
вательных кадра, а также геометрическая информация о положении и ориентации камеры 
между этими кадрами для создания плотного облака точек, связанного с оценкой метриче-
ских значений глубины. Алгоритмы FastDepth [6], PydNet [7] и FCNN_Node [8] показали наи-
лучшую производительность с точки зрения выполнения в реальном времени. С использова-
нием FastDepth и FCNN_Node были реализованы эффективные сетевые архитектуры с про-
граммными решениями во время выполнения для снижения сложности моделей, тогда как в 
PydNet вычисления производятся только на центральном процессоре. 

Другим способом косвенного получения карт глубин является реализация бинокуляр-
ных алгоритмов оценки глубины на основе DNN, принимающих на вход пары стереоизобра-
жений RGB для создания карт смещений, процесс преобразования которых в карту глубин 
принципиально прост. В работе [9] представлено множество решений с различными архитек-
турами — от моделей, обеспечивающих производительность в режиме реального времени, до 
моделей, дающих высокую точность оценки смещений. Более того, существуют алгоритм 
MADNet [10], производительность которого может быть адаптирована во время работы, и 
AANet [11], имеющий архитектуру без слоя 3D-свертки для быстрого оценивания глубины. 

Семантическое аннотирование. Семантическая сегментация изображений — это разде-
ление изображений на сегменты в зависимости от того, какому объекту принадлежит каждый 
пиксел.  

В последние годы исследования по семантической сегментации изображений значи-
тельно активизировались благодаря появлению различных архитектур сверточных нейросе-
тей (CNN). Точность прогнозирования постоянно повышается, и в целом можно заметить, что 
проблема сегментации изображения на два-три класса уже решена [12]. Кроме того, отмечается 
достаточно высокая скорость работы DNN-алгоритмов, обученных на конкретных наборах 
данных или сценах, например DeepLabV3+ [13] и U-Net [14]. В ряде работ описываются клас-
сы универсальных архитектур, таких как HRNet [15] и SegNet [16], которые имеют множество 
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модификаций для обеспечения лучшей сегментации данных и более быстрого прогнозирова-
ния. Другие решения считаются приблизительно универсальными, например ESANet [17], 
построенная на архитектуре ResNet [18], которая первоначально предназначалась для внут-
ренних сцен, но хорошо работает и для сцен вне помещений. 

Семантическое картирование. Благодаря заметному увеличению доступных вычисли-
тельных ресурсов современных встраиваемых систем появилась возможность построения се-
мантически аннотированных 3D-карт в режиме реального времени. Такие карты меняют уро-
вень понимания роботом окружающей обстановки. Классические карты дают информацию об 
окружающем пространстве в виде препятствий и свободных пространств. В свою очередь, метри-
ко-семантические карты содержат множество дополнительной информации, которая позволяет 
роботу понять, какие именно объекты находятся вокруг него и как далеко они расположены. Эта 
информация используется для перехода на более интеллектуальный уровень локализации. 

В настоящей работе рассматриваются фреймворки, использующие воксельное пред-
ставление карт или усеченное поле знаковых расстояний (Truncated Signed Distance Field — 
TSDF). Преимуществами таких карт являются визуальная составляющая, а также возможность 
преобразования в евклидовы поля знаковых расстояний (Euclidean Signed Distance Field — ESDF), 
используемые для планирования траекторий. Данные определения и их преимущества наибо-
лее полно объясняются в работе по Voxblox [19].  

В ходе исследования были изучены такие современные программные пакеты, как 
Kimera [20], DA-RNN [21] и Voxblox++ [22], являющиеся фреймворками семантического кар-
тирования на основе DNN. Voxblox++ базируется на экземплярно-семантической сегмента-
ции с использованием архитектуры Mask R-CNN, тогда как DA-RNN построен на собствен-
ной архитектуре, основанной на полностью сверточной сети (Fully Convolutional Network — 
FCN). Также интересной представляется современная работа Voxgraph [23], фреймворк которой 
позволяет строить глобально согласованную карту и корректировать ее во время построения в 
соответствии с замыканиями цикла, но при этом здесь отсутствуют семантические данные. 

Для исследования был выбран программный пакет Kimera, отличающийся от других 
следующими характеристиками: 

— метрико-семантическая SLAM-система основана на визуально-инерциальной одо-
метрии (VIO); 

— использование вычислительных ресурсов исключительно центрального процессора, 
что важно с точки зрения энергопотребления для мобильной робототехники; 

— наличие обширного и гибкого функционала: например, имеется возможность исключе-
ния из построения классов объектов, в частности динамических объектов, что позволяет избежать 
появления артефактов на карте в виде треков движущихся объектов. 

С учетом способности эффективно работать со сценами различной сложности, а также 
уровня производительности, достаточного для работы в режиме реального времени, были 
выбраны алгоритмы MiDaS и MADNet в качестве лучших для получения карт глубин, фор-
мируемых монокулярной и бинокулярной камерами соответственно. Кроме того, на основе 
сопоставительного анализа WildDash2 [24] выбран пакет MSeg [25] в качестве решения, 
имеющего универсальную таксономию для большого количества наборов данных и удовле-
творительно работающего в различных сценариях. MSeg-semantic построен на базе HRNet-
W48 и обучен сегментировать до 194 классов.  

Система метрико-семантического картирования. Структура системы. Схема пред-
лагаемой метрико-семантической SLAM-системы представлена на рис. 1 (здесь GPU — гра-
фический процессор). На вход системы поступают изображения, формируемые левой и пра-
вой видеокамерами, а также синхронизированные со снимками по времени данные  
IMU-сенсора. Входными данными служат расстояния до некоторых характерных точек, разре-
женно расположенных в поле зрения камер. На выходе системы формируется плотная,  
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точная, сглаженная, семантически аннотированная 3D-карта окружающего пространства, на 
которой отмечены заранее задаваемые ключевые классы объектов (пол, стены, дверные и 
оконные проемы, мебель и т.п.).  

Левая камера 

Правая камера 

 
Рис. 1 

Выделяются три основных параллельных потока, каждый из которых отвечает за гене-
рацию данных, необходимых для построения метрико-семантической 3D-карты окружающе-
го пространства. Первый поток отвечает за генерацию семантически аннотированных изо-
бражений и последующее маскирование прогнозируемых сцен в оттенках серого до более на-
глядных и понятных человеку цветных изображений. Второй поток — это расчет плотных 
RGB-D облаков точек по данным монокулярных или бинокулярных изображений, этот поток 
отвечает за генерацию 3D-карт: здесь сначала для каждого кадра рассчитывается массив об-
ратных (относительных) глубин, а затем с использованием разреженных прямым измерений 
расстояния или внутренних параметров камер (в случае бинокулярных изображений) проис-
ходит масштабирование полученных обратных глубин и строится карта абсолютных метри-
ческих глубин. Далее данные первого и второго потоков объединяются для построения се-
мантического облака точек. Третий поток отвечает за работу модуля визуально-инер-
циальной одометрии (VIO) и модуля оптимизации графа поз (PGO), которые необходимы для 
получения надежных данных о текущей позиции и перемещениях камеры. 

Генерация плотных облаков точек. Для получения облаков точек абсолютной метри-
ческой глубины используются обратная глубина, генерируемая монокулярными „оценщика-
ми“ глубины на основе DNN, и глубина, формируемая RGB-D-камерой. Процесс реализации 
был проведен на наборе данных, который никогда раньше не подавался на вход обученных 
DNN-алгоритмов MiDaS и MADNet, а схема представлена на рис. 1 вторым потоком. 

Монокулярная оценка глубины изображения на основе DNN. Для получения высокого 
уровня оценки глубины монокулярного изображения были использованы нейросетевая мо-
дель MiDaS и 10 наборов данных, имеющих различные характеристики масштаба и сдвига. 
Исходя из такого большого количества источников, необходимо было предложить функцию 
потерь, объединяющую стратегии обучения данных.  

Процесс генерации обратных карт глубин, являющихся выводом алгоритма MiDaS, 
происходит параллельно с сохранением полученных облаков точек в виде файлов в формате 
pfm, которые содержат исходные значения, предсказанные моделью MiDaS.  

В зависимости от набора данных, на которых была обучена модель MiDaS, обратные 
карты глубин получаются с неоднозначными масштабом и сдвигом, которые изменяются от 
кадра к кадру и не соответствуют реальным метрическим значениям. Возможный способ ис-
пользования модели MiDaS — генерация карт смещений, которые пропорциональны обрат-
ным картам глубин.  
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В соответствии с этим выполняется покадровая постобработка данных. Для получения 
абсолютных метрических глубин для некоторых пикселов сцены используются значения глу-
бины d*, формируемой стереокамерой RealSense D435i. Таким образом, необходимо опреде-
лить наилучшее соответствие между глубиной d* и алгоритмическим прогнозом на основе 
критерия наименьших квадратов. Для восстановления предсказанной глубины в реальном 
метрическом пространстве используется следующая процедура: 

— инвертирование глубины d* для того, чтобы ее значения соответствовали одной и той 
же области смещения: 

* *1d d ; 
— расчет масштаба и сдвига карты глубин на основе критерия наименьших квадратов: 

   2*

, 1

, argmi ,n
P

i i
s t i

s t sd t d


    

где id  — глубина, оцениваемая алгоритмом MiDaS; s  и t  — коэффициенты масштаба и 

сдвига, P — количество достоверных пикселов, получаемых из карты глубин, формируемой 
RGB-D-камерой RealSense; 

— выравнивание глубины id  с помощью найденных коэффициентов масштаба и сдвига: 

ˆ ,i id sd t   

где ˆ
id  — выровненная обратная глубина id ; 

— инвертирование значения ˆ
id  для получения реальных значений метрической глубины: 

ˆˆ 1 ,i iD d  

где ˆ
iD  — метрическое предсказание глубины, согласованное с данными стереокамеры 

RealSense. 
Все сгенерированные облака точек глубины будут упакованы в один файл для дальней-

шей работы с наборами данных. 
Бинокулярная оценка глубины изображения на основе DNN. Адаптация нейронных сетей 

к окружающей среде в режиме реального времени при выводе изображений введена в [10]. 
Адаптация здесь означает применение метода обратного распространения ошибки и его мо-
дификаций для редактирования весов модели к данным, которые подаются на вход сети 
впервые. Это позволяет получать точные карты смещений даже для сцен, на которых модель 
не была обучена. В MADNet существуют три различных варианта вывода, а именно: 

— отсутствие режима адаптации — не применяется метод обратного распространения 
ошибки и сеть работает так, как она обучалась;  

— режим полной адаптации — онлайн-адаптация осуществляется полностью; 
— режим MAD — модификации осуществляются быстрее, чем в полном режиме. 
Режим полной адаптации работает наилучшим образом, но с более высокой задержкой, 

тогда как режим MAD представляет собой компромисс по скорости и качеству. 
Генерация семантических прогнозов. Как определено выше, одно из наиболее точных 

универсальных решений — MSeg-semantic. Это решение используется в качестве ядра семан-
тической сегментации. 

Предварительно обученная модель MSeg (3 млн параметров, разрешение входящих изо-
бражений 480p) была выбрана для выполнения семантической сегментации данных на изо-
бражениях по нескольким причинам. Во-первых, эта модель требует минимального объема 
видеопамяти, что является немаловажным фактором, и, во-вторых, модель характеризуется 
высоким быстродействием. 
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Тестирование модели производилось в режиме одномасштабного вывода, что означает 
использование одного конкретного масштаба изображения (например, оригинального x1). 
Однако одномасштабный вывод приводит к некачественным прогнозам. Так как при более 
высоком разрешении входного изображения алгоритм MSeg „разбивает“ изображение на бо-
лее мелкие фрагменты, то на границах этих фрагментов возникают ошибки в предсказании 
классов объектов. Во избежание этого был использован многомасштабный вывод, который 
заключается в выполнении многократного прогнозирования для одних и тех же изображений 
при различном масштабировании и в последующем усреднении прогнозов для каждого пик-
села.  

Многомасштабный вывод позволяет исключить отрицательное влияние некачественных 
семантических прогнозов на SLAM-систему, провести более наглядные эксперименты и по-
лучить более точные и плавные предсказания. Однако многомасштабный вывод намного до-
роже по расходу ресурсов и не работает в режиме реального времени. Поэтому в будущем, 
при реализации системы в режиме реального времени, планируется использовать одномас-
штабный вывод. 

Изначально на выходе модели MSeg-semantic формируются изображения в оттенках се-
рого, представляющие семантические метки, где, согласно универсальной таксономии [25], 
194 метки соответствуют каждому известному классу, а 195-я метка выделяется для неизвест-
ных объектов. Для более корректного представления 2D-семантических изображений, семан-
тического облака точек и результирующей семантической карты была выполнена собствен-
ная цветовая маскировка изображений, базирующаяся на Detectron2 [26], и, таким образом, 
получены RGB семантически-аннотированные изображения. 

Экспериментальные результаты. В качестве аппаратного обеспечения для выполне-
ния семантической сегментации 2D-изображений с помощью модели MSeg и для пакета 
Kimera использовался ноутбук с процессором Intel I5-9300H 2,4 ГГц8 и графическим про-
цессором NVIDIA GeForce GTX 1050; для работы DNN-алгоритмов по оценке глубины ис-
пользован одноплатный компьютер NVIDIA Jetson AGX Xavier. 

Основной набор данных, предоставленный лабораторией робототехники ПАО „Сбер-
банк“, представляет собой данные, записанные с мобильного наземного робота в офисном 
помещении, имеющем большие открытые пространства, узкие коридоры и большое количе-
ство окон, что создает дополнительные требования к тестируемым решениям и позволяет  
более точно определить лучшие из них. Кроме того, этот набор содержит все необходимые 
данные, включая RGB-изображения, инфракрасные стереоизображения, необработанные из-
мерения IMU-сенсора, карты глубин, формируемые RealSense D435i, характеристики стерео-
камеры. Для оценки качества фреймворка Kimera-VIO использовались данные одометрии, 
полученные SLAM-системой робота-курьера ПАО „Сбербанк“. 

Были обработаны 11 475 RGB-моноизображений с разрешением 1280×720 с помощью 
моделей MiDaS и MSeg-semantic, а также 11 282 стереоизображения с разрешением 1280×720, 
сформированные правой и левой камерами RealSense, с использованием алгоритма MADNet в 
полном режиме. Результат обработки представлен на рис. 2. Для сравнения дополнительно 
приведены данные, полученные с помощью модифицированного алгоритма Хиршмюллера 
(Stereo Semi-Global Matching — SGM), используемого по умолчанию в Kimera в случае отсут-
ствия других данных о глубине. 

Для фреймворка Kimera объединены плотные данные различных алгоритмов на основе 
DNN и семантические 2D-изображения с исходным набором данных в целях получения рас-
ширенного набора данных. Поскольку генерируемые данные записываются в режиме реаль-
ного времени, их необходимо адаптировать ко времени, связанному с исходным набором 
данных. Поэтому временные метки сгенерированных данных переназначаются, чтобы они 
соответствовали тем, которые существовали в исходном наборе данных. 
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Для того чтобы все модули Kimera работали в режиме реального времени и во избежа-
ние больших затрат ресурсов, используется масштаб 0,5 для левого и правого изображений. 
Кроме того, произведена модификация Kimera-Semantics для работы с 195 классами и создана 
карта цветов для 2D-семантических RGB-изображений, которая подается на вход Kimera-
Semantics.  

 
Рис. 2 

Объединяя облака точек глубины и семантические метки, получаем семантические об-
лака точек. На рис. 3 представлены семантические облака точек, полученные для каждого 
решения. Визуальная оценка их качества наглядно демонстрирует превосходство MiDaS над 
остальными алгоритмами по показателю отсутствия шума. Однако алгоритмом MiDaS не ре-
шается проблема детектирования зеркал. Кроме того, использование RealSense обеспечивает 
наиболее точную глубину для каждого пиксела, тогда как MiDaS не позволяет сделать это 
напрямую, если отсутствуют дополнительные данные о метрике пространства. Тем не менее 
плотные облака точек, сформированные RGB-D-камерой RealSense, не обеспечивают получе-
ние достоверной информации о прозрачных объектах и отражающих поверхностях, что при-
водит к большим погрешностям и, следовательно, к повреждению 3D-карт. Более того, обла-
ка точек, сгенерированные с использованием MiDaS, имеют более высокое качество с гео-
метрической точки зрения. С другой стороны, облака точек, полученные с помощью 
MADNet, содержат больше всего артефактов, что объясняется неудовлетворительным пред-
сказанием глубины инфракрасных монохромных изображений, поскольку эта сеть была обу-
чена на стерео RGB-изображениях.  

 
Рис. 3 
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Для каждого решения были созданы метрико-семантические 3D-карты (рис. 4, вид 
сверху), а сравнение карт в нескольких сценах представлено на рис. 5 (в скобках указан раз-
мер воксела). Визуальный анализ показывает, что качество построенной с помощью MiDaS 
семантической карты с использованием карт глубин является наилучшим, тогда как решение 
MADNet наихудшее. Все решения, кроме MiDaS, показали значительные выбросы, особенно 
в областях сцен, содержащих прозрачные объекты, такие как окна. Визуализация построения 
метрико-семантической 3D-карты с использованием карт глубин, полученных с помощью ал-
горитма MiDaS, представлена в электронном ресурсе https://youtu.be/VtPTjaiF8Jw. 

 
Рис. 4 

 
Рис. 5 

Для трехмерного случая в качестве основных метрик для оценки качества карт исполь-
зовались метрики Хаусдорфа. При этом карта, полученная на основе информации о глубине, 
сформированной камерой RealSense, использовалась как „наземная истина“ (ground-truth).  
В общем случае одностороннее расстояние Хаусдорфа определяется как максимальное из 
всех возможных расстояний от каждой точки одного множества до ближайшей к ней точки 
второго множества. Двустороннее расстояние Хаусдорфа обобщается до максимального из 
односторонних расстояний Хаусдорфа относительно каждого из множеств, т.е.: 

   sup inf ,sup inf, max .H y Y x Xx X y Y
xy xyD X Y   

  

Дополнительной метрикой качества является среднее расстояние между полученными 
3D-картами, а точнее, между каждым вокселом одной карты и ближайшим к нему вокселом 
другой карты: 
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   

которое целесообразно представить в виде среднего хаусдорфового расстояния: 

     , ,
, .

2H
D X Y D Y X

D X Y


  

Результаты оценивания точности восстановления карт глубин с помощью метрик Хаус-
дорфа представлены в табл. 1. Следует отметить, что показатели метрик имеют достаточно 
большие значения, особенно двустороннее расстояние Хаусдорфа. Это вызвано множеством 
причин, в частности несовершенством выбранных в качестве ground-truth данных. Отдален-
ные выбросы на 3D-картах в наибольшей степени влияют на двустороннее расстояние Хаус-
дорфа, поэтому в таблице представлены также другие метрики для более справедливого срав-
нения. Кроме того, в качестве визуальной метрики для выявления явных выбросов и шумов 
использована тепловая карта ошибок между метрико-семантическими 3D-картами, построен-
ными с применением карт глубин от MiDaS и RealSense (рис. 6).  

         Таблица 1 
Решение 

(размер воксела) 
Количество  
вершин 

Расстояние Хаусдорфа 
Двустороннее Среднее Среднеквадратическое 

Stereo SGM  
(0,1 м) 

939667 6,284989 0,315699 0,520958 

MADNet 
(0,1 м) 

2342929 8,420206 0,663223 1,148033 

MiDaS 
(0,1 м) 

347426 1,084647 0,158118 0,214312 

MiDaS 
(0,06 м) 

1105870 1,139520 0,162516 0,223605 

 

 
Рис. 6 

Еще один важный фактор, который следует отметить при построении карт с использо-
ванием глубины, формируемой MiDaS, — меньшее использование оперативной памяти.  
В табл. 2 приведены данные по использованию оперативной памяти (ОЗУ) в процессе  
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построения одного и того же фрагмента карты для каждого из решений, а также данные по 
частоте генерации облаков точек глубины с помощью этих решений. Согласно рис. 5 и табл. 2 
заметна зависимость между качеством карты и объемом используемой памяти — чем лучше 
карта, тем меньше памяти она использует. Это объясняется геометрическим совпадением то-
чек у соседних кадров, в результате чего образуется меньшее количество вокселов. 

Таблица 2 

Решение (размер воксела) ОЗУ, Гбайт Частота, Гц 

RealSense D435i (0,1 м) 2,5 30 

Stereo SGM (0,1 м) 2,9 30 

MADNet (0,1 м) 4,1 1,17 

MiDaS (0,1 м) 1,5 16 

MiDaS (0,06 м) 4,6 16 

Заключение. Для обеспечения качественной работы метрико-семантической VIO-
SLAM-системы были протестированы различные решения по генерации облаков точек глу-
бины изображения. Выбор лучших решений основан на их общей производительности в ре-
альном времени и универсальности для различных сцен с естественными условиями. Анало-
гичный критерий был задан при выборе пакета MSeg в качестве семантического предиктора.  

Для получения правильно масштабированных облаков точек глубины, генерируемых 
алгоритмом MiDaS, необходимо иметь как минимум несколько точных результатов измере-
ний расстояния. Таким образом, было выполнено слияние алгоритма MiDaS и решения, по-
лученного с помощью RGB-D-камеры RealSense, для генерации более реалистичного метри-
ческого облака точек глубины. 

Представлена разработанная собственная SLAM-система, основанная на нескольких 
DNN-алгоритмах, которая может работать благодаря всего одному устройству получения 
данных — RGB-D-стереокамере. Апробация работы системы проведена на реальных данных, 
предоставленных лабораторией робототехники ПАО „Сбербанк“, и дополнительно проведе-
ны эксперименты, результаты которых демонстрируют высокие требования к алгоритмам. 
Работа системы показала, что карты, созданные с помощью DNN-алгоритмов, более стабиль-
ны и детальны по сравнению с картами, сформированными RGB-D-камерой RealSense, осо-
бенно в сценах, содержащих яркие объекты. 

В дальнейшем планируется развитие системы с использованием только данных визу-
ально-инерциальной одометрии для обеспечения корректного масштабирования получаемых 
облаков точек с исключением необходимости в подаче на вход карт глубин из RGB-D-камер 
и расширением, таким образом, разрабатываемого решения для использования с любыми 
RGB-камерами. 
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