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В настоящее время, проблема автономной 

навигации мобильных робототехнических сис-

тем является одной из наиболее важных и ис-

следуемых в робототехническом сообществе 

как в России, так и по всему миру. В силу своей 

масштабности эта проблема, зачастую, разби-

вается на ряд подзадач, каждая из которых, при 

этом, может определять отдельную область  

исследования. Примерами таких подзадач яв-

ляются: определение местоположения робото-

технической системы в мировой системе коор-

динат по текущим наблюдениям (локализация), 

автоматическое составление карты местности и  

 

её обновление (картирование), планирование 

траектории, следование вдоль траектории и др.  

На текущий момент существует множество 

систем [1-3] в той или иной степени решающих 

эти задачи [4-7]. Например, в работе [4] была 

разработана система навигации колесного ро-

бота, основанная на комплексировании данных 

с камеры, инерциальной навигационной систе-

мы, лазерного дальномера и оптических энко-

деров. Целевая платформа (Beobot 2.0) была 

оснащена мощным бортовым вычислителем, 

что позволило использовать все вышеперечис-

ленные датчики для автономного картирования, 

локализации и навигации. Однако стоит отме-
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тить, что система способна оперировать только 

на открытых пространствах, которые содержат 

дороги и тротуары (на изображениях выделяются 

перспективные линии, по которым происходит 

локальная навигация). Система, предложенная в 

работе [5], также предназначена для автономной 

навигации колесного робота, однако основным 

ограничением является использование фиксиро-

ванных радиометок на местности, что сильно 

уменьшает применимость такой системы. В рабо-

те [7] представлена система, которая предназна-

чена для работы наземной платформы в динами-

ческой среде. Динамическими объектами в 

данном случае являются люди и основной целью 

была разработка алгоритмов избегания столкно-

вения, в то время как вопросы самой навигации 

были вынесены за рамки работы. 

Все описанные выше системы предполагают 

наличие мощных бортовых вычислителей, а 

также большого набора точных и дорогостоя-

щих датчиков на целевых робототехнических 

системах, что не всегда возможно, например, 

для малых роботов, которые в силу своего раз-

мера не могут нести большую полезную на-

грузку. Также, необходимо учитывать, что  

условия, в которых будет происходить навига-

ция, не всегда предполагают наличие сигнала 

для систем глобального позиционирования 

(GPS/ГЛОНАСС), например в помещениях. 

Вышесказанное обуславливает необходимость 

создания системы навигации мобильных робо-

тов, для успешного функционирования которой 

требовался бы лишь минимальный набор дат-

чиков и вычислительных мощностей. Именно 

такая система описывается в данной работе. 

Разработанная система применяется для ре-

шения задач навигации колесной робототехни-

ческой системы МП-РМ по видеопотоку единст-

венной камеры. В качестве вычислителя 

используется компактный встраиваемый ком-

пьютер Nvidia Jetson TX2. Основными рассмат-

риваемыми навигационными задачами являются 

одновременное картирования и локализации по 

видеопотоку (vision-based Simultaneous Localiza-

tion and Mapping – vSLAM), а также автономное 

исследование неизвестной местности. Алгорит-

мы для решения этих задач объединяются в про-

граммную систему, которая также включает в 

себя алгоритмы управления и построения траек-

торий. Тестирование системы было произведено 

на реальной робототехнической платформе в 

здании робоцентра ФИЦ ИУ РАН. 

Методы одновременного картирования и ло-

кализации (SLAM) являются неотъемлемой ча-

стью беспилотной навигации робототехнических 

систем. Если рассматривать постановку, в кото-

рой используются данные с единственной каме-

ры, то такие методы можно разбить на 2 группы: 

1. основанные на выделении особенностей 

на изображениях; 

2. использующие всю информацию на изо-

бражениях. 

К первой группе относятся такие методы, 

как ORB-SLAM [8], PTAM [9], MonoSLAM 

[10], которые широко применяются для реше-

ния задачи vSLAM в том числе и на борту ро-

бототехнических систем за счет того, что эти 

алгоритмы не требуют больших вычислитель-

ных мощностей для работы в реальном време-

ни. Однако, все методы из представленной 

группы обладают двумя существенными недос-

татками: малая детализация построенных карт 

и относительный масштаб карты.  

Первый недостаток возникает из-за того, что 

картирование происходит с помощью особен-

ностей изображений (таких как SIFT, SURF 

[11], ORB [12] и т.д.), которые не могут быть 

выделены на малоконтрастных областях изо-

бражений. Таким образом, возможна ситуация, 

когда монотонная стена не будет нанесена на 

карту и препятствие на построенной роботом 

карте никак не будет обозначено, хотя в реаль-

ности оно присутствует.  

Второй недостаток обуславливается проце-

дурой начальной инициализации алгоритмов 

vSLAM, которая опирается на случайный вы-

бор, что приводит как к проблеме невозможно-

сти определения абсолютного масштаба, так  

и к проблеме дрейфа (scale drift)[13], когда 

масштаб разнится на одних и тех же данных 

при многократном запуске алгоритма. Из-за 

указанных недостатков, методы vSLAM, осно-

ванные на выделении особенностей на изобра-

жениях, не позволяют решить задачу картиро-



 

вания с хорошим качеством (хотя вполне под-

ходят для быстрой локализации) 

Методы, использующие всю информацию на 

изображении, такие как DSO [14], LSD-SLAM 

[15], позволяют строить высокодетализирован-

ные карты, однако требуют больших вычисли-

тельных мощностей. Их применения на борту 

малых робототехнических систем ограничено. 

Проблема масштаба также остается нерешен-

ной в рамках этого подхода. 

Последнее время, в составе методов vSLAM 

все чаще начинают применяться методы машин-

ного обучения. Одним из таких способов приме-

нения является предсказание глубины изображе-

ний с помощью нейронных сетей. Таким 

образом, метод монокулярного vSLAM дополня-

ется картами глубин изображений, что позволяет 

решить проблему масштаба (предсказание глубин 

изображений происходит в метрах и сантимет-

рах) и детализированности карты. Однако в силу 

особенностей реализации нейронных сетей, от-

крытым остается вопрос возможности обработки 

видеопотока в реальном времени. Для получения 

ответа на него был проведен ряд исследований. 

Опишем их более подробно.  

Задача состоит в разработке архитектуры 

нейронной сети, которая бы, с одной стороны, 

предсказывала глубину на картах видео-потока 

с высоким качеством (низкой ошибкой), с дру-

гой – работала достаточно быстро. Для реше-

ния этой задачи был разработан и эксперимен-

тально исследован ряд архитектур сверточных 

нейронных сетей типа энкодер-декодер. Энко-

дер осуществляет автоматическое извлечение 

особенностей из трехкомпонентного изображе-

ния, а декодер преобразует полученный набор 

особенностей в одноканальное изображение, 

каждый элемент которого является расстояни-

ем от центра камеры до проецируемого объек-

та. Были разработаны исследованы следующие 

арихетектуры типа энкодер-декодер (Рис. 1). 

Энкодер. В качестве базового энкодера ис-

пользовалась архитектура ResNet-50 (Basic) без 

полносверточного слоя, поскольку эта сеть спо-

собна обрабатывать поступающую информацию 

в реальном времени и при этом денострировать 

высокое качество в задаче классификации. Также, 

для ускорения была исследована модификация 

Lite-Basic, которая представляет из себя ResNet-

50 без последнего сверточного блока. 

Декодер. В качестве декодера использовались 

разные комбинации известных техник. В архи-

тектуре Deconv использована операция транспо-

нированной свертки (или развертки) для преобра-

зования высокоуровневых признаков в карту 

глубин. Upsampling + nonbt состоит из блоков 

повышения дискретизации методом ближайшего 

соседа, двух последовательных сверток размером 

3х1 и 1х3 и функции активации ReLU. Up-

convolution – модификация, в которой использу-

ются блоки, состоящие из слоев повышения дис-

кретизации и обычных сверток. В декодере 

Depthwise convolution вместо обычных сверток, 

используются depthwise свертки, которые повы-

шают скорость работы сети без ущерба точности. 

Более подробно результаты исследования 

архитектур представлены в работе [16]. По ре-

зультатам исследования выбрана нейросетевая 

модель, удовлетворяющая заданным ограниче-

ниям: скорость обработки кадра размером 

320х240 пикселей на компактном вычислителе 

Nvidia Jetson TX2 – не более 49 мс, восстанов-

ление глубин с ошибкой не более 0.408 (по 

метрике RMSE). 



  

В настоящее время, существуют различные 

подходы для решения задачи автономного ис-

следования неизвестной местности. Такие ме-

тоды делятся на две группы, в зависимости от 

степеней свободы сложной робототехнической 

системы, для которой ведутся расчеты, а имен-

но: двумерные [18, 19] и трехмерные [20-22]. 

В задаче одновременного картирования и 

локализации по видеопотоку, могут быть ис-

пользованы обе группы методов (трехмерное 

пространство, как правило, может быть спрое-

цировано на плоскость или представлено в виде 

среза). Однако, большинство известных мето-

дов не учитывает ограничения, которые суще-

ствуют при работе с методами одновременного 

картирования и локализации по видеопотоку, 

полученному с единственной камеры (Рис. 2). 

Например, при повороте на месте без переме-

щения в пространстве, алгоритмы vSLAM мо-

гут определять положения робота с большой 

ошибкой, что приводит к потере текущей пози-

ции в построенной карте, или неправильно вы-

числить угол поворота, что приводит к искаже-

нию карты, а следовательно, и затруднениям 

при навигации. Более того, некоторые области 

(особенно на поворотах) могут быть нанесены 

на карту как препятствия, в то время как в ре-

альности на этом месте – пустое пространство. 

При разработке метода автономного исследо-

вания местности были учтены вышеописанные 

проблемы. Опишем метод более подробно. 

Карта представляется представлена в виде 

сетки (двумерной матрицы), значения которой 

для известных, неизвестных и заполненных 

клеток (препятствий) равны 0, 127 и 255 соот-

ветственно. Перевод карты из трехмерного 

пространства в двумерное производится с по-

мощью среза в плоскости инициализации робо-

та. Для определения областей интереса, т.е. об-

ластей, которые необходимо исследовать, 

текущая карта переводится в изображение, где 

впоследствии, вычисляется его градиент в каж-

дой точке. Далее, происходит фильтрации по 

пороговому значению и перевод обратно в 

формат сетку. Все положительные значения по-

сле фильтрации представляют клетки на грани-

це известной и неизвестной областей и именно 

они и считаются областями интереса для разра-

ботанного метода. Далее из сформированных 

областей интереса выбирается ближайший к 

текущему местоположению элемент, и он ста-

новится текущей целью движения. 

Для планирования траектории применяется 

алгоритм LIAN [23], который способен строить 



 

траектории в виде последовательности промежу-

точных точек, таких, что угол изменения направ-

ления движения в промежуточных точках не пре-

вышает заданного порога. Это позволяет 

контролировать плавность поворота, что напря-

мую влияет на качество картирования (см. выше). 

Проблема с нанесением ложных препятст-

вий на карту решается с помощью анализа по-

следовательности составленных карт в каждый 

момент времени. При проведении эксперимен-

тов была выявлена следующая особенность: 

при первом нанесении препятствий на карту, 

которые находятся под углом к движущейся ро-

бототехнической системе, проблем, как правило 

не возникает, в то время как при нанесении сво-

бодных областей может возникнуть ситуация, ко-

гда при первом появлении на карте области рас-

познаются корректно (как свободные), но затем 

происходит трансформация полученных клеток в 

препятствия (из-за шумов при работе алгоритмов 

одновременного картирования и локализации по 

видеопотоку). Для решения этой проблемы и сня-

тия неопределенности, каждая область, попа-

дающая под такие условия (сначала – свободная, 

со временем – препятствие) был разработан мо-

дуль распознавания таких сценариев и пометки 

их в качестве дополнительных областей интереса 

(Рис. 2, c-d). 

Все предложенные методы и алгоритмы бы-

ли реализованы в робототехническом фрейм-

ворке ROS (Robot Operating System) [24], что 

предоставляет возможность модульного рас-

ширения функционала полученной программ-

ной реализации. В качестве целевой платформы 

для тестирования разработанной программной 

системы был выбран робот МП-РМ Зарница, 

который был модифицирован установкой 

Nvidia Jetson TX2 в качестве бортового вычис-

лителя. В ходе реализации рассматривались не-

сколько сценариев работы алгоритма: 

1. выполнение всех алгоритмов автономно 

на бортовом вычислителе; 

2. выполнение алгоритмов картирования, 

локализации и исследования неизвестной мест-

ности на удаленной станции; 

3. выполнение всех алгоритмов на бортовых 

вычислителях нескольких МП-РМ в составе 

централизованной многоагентной системы. 

С точки зрения всех сценариев использование 

ROS является оправданным, поскольку реализа-

ция системы через ROS позволяет выделить в от-

дельные сущности (узлы, node) каждый из алго-

ритмов (vSLAM, исследования местности, 

построения траекторий, управления и т.д.) и осу-



  

ществлять коммуникацию между узлами посред-

ством унифицированных механизмов (сообще-

ний и сервисов, messages and services), при этом 

полностью абстрагировавшись от того, на чем 

конкретно исполняется конкретный узел. Таким 

образом, созданная система является масштаби-

руемой и распределенной. 

В качестве основной аппаратной платформы 

использовалась колесная робототехническая 

система МП-РМ Зарница, которая имеет сле-

дующие характеристики: 

1. 4 бесколлекторных двигателя; 

2. главный бортовой вычислитель – Nvidia 

Jetson TX2; 

3. бортовой со-вычислитель – Raspberry Pi; 

4. камера; 

5. Wi-Fi передатчик; 

6. батарея 5400 mAh. 

За низкоуровневое управление колесными 

двигателями через специальные драйверы по 

протоколу I
2
C отвечает Raspberry Pi. Nvidia 

Jetson TX2 соединен с Raspberry Pi через Ether-

net, что позволяет обмениваться управляющи-

ми командами через протокол UDP. Все основ-

ные коммуникации происходят через Nvidia 

Jetson через канал Wi-Fi в случае отладки, или 

когда задействована внешняя управляющая 

станция. 

Для восстановления глубины изображения в 

реальном времени, был реализован узел ROS 

tx2_fcnn_node, который позволяет получать 

изображение как со встроенной камеры Nvidia 

Jetson TX2, так и по средствам стандартных 

механизмов ROS (в качестве сообщений из то-

пика /image). Часть, относящаяся к вычислению 

нейронных сетей, была реализована с помощью 

фреймворка TensorRT, который оптимизирует 

исполнение нейросетевых алгоритмов на вы-

числителях от компании Nvidia. Узел преду-

сматривает замену архитектуры нейронной се-

ти на любую схожую по цели по средствам 

компиляции нейросети из распространенных 

форматов (uff, ONNX и т.д.) в формат .trt. 

tx2_fcnn_node имеет ряд гибко настраивае-

мых параметров, которые позволяют менять 

размер входящего изображения (или менять его 

под размер входа нейросети), задавать пара-

метры калибровки камеры, задавать средние 

значения, которые использовались в процессе 

обучения нейронной сети и т.д. На выходе узел 

предоставляет исходное изображение в режиме 

pass-through и восстановленную карту глубины 

в форматах сообщений ROS (Рис. 3).  

Алгоритм исследования неизвестной мест-

ности был реализован с помощью открытой 

библиотеки компьютерного зрения OpenCV. 

Как было описано выше, карта, полученная ме-

тодом vSLAM, проецируется на плоскость в 

формате ROS OccupancyGrid. Реализованный 

узел tx2_exploration_node принимает на вход 

полученную карту, преобразует ее в изображе-

ние и выделяет на нем целевую точку в форма-

те nav_msgs/Pose, при которой робототехниче-

ская платформа исследует как можно больше 

неизвестной местности и при этом не потеряет 

локализации методами vSLAM.  

Помимо узлов tx2_fcnn_node и 

tx2_exploration_node, в системе присутствуют 

узлы, осуществляющие как само картирования 

и локализацию (RTAB-MAP [25]), так и управ-

ление и построение траектории (tx2_control и 

tx2_pathplanning). Схема взаимодействия узлов 

представлена на Рис. 4. 

Штатная работа системы выглядит следую-

щим образом: на вход tx2_fcnn_node поступает 

изображение с CSI камеры Nvidia Jetson TX2. 

После предварительной обработки, узел произ-

водит вычисление карты глубины изображения, 

после чего полученная карта и входящее изо-

бражение поступают на вход узлу rgbd_odom, 

который по входящим изображению и его карте 

подсчитывает одометрию. Затем, полученная 

одометрия, изображение и карта глубины по-

ступают на вход узлу RTAB-MAP, где проис-

ходит картирование неизвестной местности и 

локализация робототехнической системы по 

полученным данным.  

Полученная карта и позиция системы посту-

пают на вход узлу tx2_exploration_node, где 

происходит вычисление целевой точки для 



 

дальнейшего исследования неизвестной мест-

ности. Текущее положение и целевая точка об-

рабатываются узлом tx2_pathplanning, где про-

исходит расчет траектории, которая в 

дальнейшем исполняется узлом tx2_control. 

Каждый из узлов, кроме tx2_control (поскольку 

он содержит алгоритмы низкоуровневого 

управления), может быть исполнен на другой 

вычислительной системе (например – на внеш-

нем управляющем компьютере, иди бортовом 

вычислителе другого робота). 

Картирование и локализация в симуля-

ционной среде. Исследование проводилось в 

симуляторе Habitat. Эмулировалось движение 

робота, оснащенного единственной камеры в 

помещении, состоящем из нескольких комнат. 

Длина траектории – 8 метров. В качестве мето-

да картирования и локализации был выбран ал-

горитм RTAB-MAP, который восстанавливает 

карту по RGB-изображениям и картам глубин. 

Последние вычислялись с помощью разрабо-

танной нейросети. Также для сравнения алго-

ритму RTAB-MAP на вход подавались истин-

ные карты глубин из симулятора. Результаты 

эксперимента приведены в Табл. 1 (более под-

робно эксперимент описан в работе [17]). 

В первом ряду таблицы представлены резуль-

таты алгоритма RTAB-MAP с использованием 

истинных карт глубин, во втором – предсказан-

ных карт. В качестве метрик использованы стан-

дартные метрики ATE, RPE (для локализации), 

CloudCompare (для картирования). ATE – сумма 

квадратов расстояний между истинной и пред-

сказанной позицией на каждом шаге работы ал-

горитма, деленная на число шагов, RPE – сумма 

расстояний между истинным и предсказанным 

смещением на каждом шаге (т.е. в RPE учитыва-

ется ориентация системы, в ATE – нет), деленная 

на число шагов. CloudCompare (СС) – метрика 

качества картирования, рассчитанная с помощью 

одноименного программного пакета 

(https://www.danielgm.net/cc/). Каждой точке по-

строенной алгоритмом vSLAM карты сопостав-

ляется ближайшая к ней точка истинной карты 

(берется из истинной модели местности в симу-

ляторе Habitat) и вычисляется расстояние между 

ними. Затем вычисляется среднее значение. 

Заметим, что разница в качестве картирова-

ния по метрике CC весьма существенна. При 

использовании восстановленных карт глубин 

 

 ATE RPE CloudCompare 

RTAB-Map + Ground truth depths 0.165 0.038 0.041 

RTAB-Map + FCNN 0.667 0.068 0.361 



  

CC в 9 раз больше по сравнению с использова-

нием идеальных глубин. При этом разница в 

качестве локализации гораздо ниже (1.8 по 

метрике RPE). Это говорит о целесообразности 

разработки альтернативных метрик качества 

картирования (один из вариантов решения этой 

проблемы предложен в [17]), а также о необхо-

димости проведения качественного анализа ре-

зультатов работы метода в конкретных услови-

ях, для оценки его применимости в этих (и 

схожих) условиях. Такие исследования были 

проведены.  

Картирование, локализация, исследова-

ние неизвестной местности на реальном ро-

боте. Работоспособность системы была прове-

рена в условиях полигона робототехнического 

центра ФИЦ ИУ РАН. Тестовая траектория 

представляла из себя прямоугольник шириной 

10м и длиной 30м. При этом траектория содер-

жала переходы из комнаты в коридор и обрат-

но. Целью эксперимента является качественная 

оценка результатов работы описанных в работе 

методов. 

Всего было выполнено 6 запусков робототех-

нической платформы по 2 минуты каждый. 

Управление роботом происходило в полуавтома-

тическом режиме. В ходе запусков робот следо-

вал по описанной выше траектории из различных 

стартовых точек. Во всех случаях удалось вос-

становить карту местности и пройденную траек-

торию с сохранением масштаба. Скорость вос-

становления карт глубин – 24 кадр./с. Скорость 

полного обновления карты и расчета позиции – 

0,5 с. Пример восстановленной карты и траекто-

рии показан на рис. 5. Также, алгоритм исследо-

вания неизвестной местности верно производил 

расчет целевой точки (совпадала с точками на 

траектории в большинстве случаем). Результаты 

качественного исследования показали возмож-

ность применения разработанных методов на 

практике, несмотря на некоторые погрешности в 

результатах их работы (как видно на Рис. 5 вос-

становленная траектория не является прямо-

угольной). 

В работе описана программная система на-

вигации мобильного робота в неизвестной ме-

стности на основе видеопотока единственной 

камеры. Система реализована в Robotic Operat-

ing System и является модульной и расширяе-

мой. Основными функциональными компонен-

тами системы являются модули картирования и 

локализации, выбора целевой точки, планиро-

вания и следования по траектории. Отдельное 

внимание при разработке этих методов уделя-

лось особенностям, возникающим при исполь-



 

зовании монокулярной видеокамеры в качестве 

единственного источника поступающей ин-

формации. Разработанное программное обеспе-

чение было протестировано в симуляторе и на 

реальной колесной робототехнической системе. 

Результаты экспериментов подтвердили потен-

циальную применимость разработанной систе-

мы для навигации колесных мобильных робо-

тов в неизвестных закрытых помещениях. 
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Abstract: In this work we consider the problem of robotic system navigation in unknown environ-

ment, with restriction on the onboard sensor’s array (monocular camera only). We introduce software 

system for simultaneous localization, mapping and exploration. A description of the system’s architec-

ture as well as of its core modules is presented. The system was evaluated both in simulation and on a 

real wheeled robot. The results of this evaluation are given. 

Keywords: simultaneous localization and mapping, video stream, exploration, unknown environment, 
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