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Введение
В общем случае задачу SLAM можно опи-

сать как повторяющуюся последовательность 
шагов: сканирование окружающего пространства 
мобильной платформой; определение смещения 
платформы на основе сравнения текущего кадра 
с предыдущим; выделение на текущем кадре осо-
бенностей (меток); сопоставление меток текущего 
кадра с метками полученными за всю историю на-
блюдений; обновление на основе этой информации 
положения платформы за всю историю наблюде-
ний; проверка на замыкание циклов; выравнивание 
общей карты (отталкиваясь от положения меток 
и платформы за всю историю наблюдений) [1,2]. 
Данная работа направлена на разработку ново-

го точного метода регистрации мультисенсорных 
данных в неизвестной динамической окружающей 
среде (шаг 4). Важным аспектом, обуславливаю-
щим современное состояние задачи трехмерного 
моделирования окружающей среды, является стре-
мительное развитие различных типов сенсоров. 
Все большее распространение получают сенсоры 
глубины и лазерные сканеры, используемые для 
получения информации о форме трехмерного объ-
екта. Kinect-камера широко используется для по-
лучения карты глубины сцены. 

В последнее десятилетие было предложено 
большое количество интересных методов и алго-
ритмов для решения задачи одновременной нави-
гации и составления карты, однако все известные 
методы навигации в неизвестном пространстве 
основаны на использовании визуальной (видимый 
или инфракрасный диапазон) или одометрической 
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информации, а также информации о глубине и их 
комбинации и не учитывают информацию о семан-
тических свойствах исследуемого неизвестного 
пространства [3, 4]. Известно, что при построении 
трехмерных моделей большое распространение 
получили подходы, основанные на семантической 
маркировке исследуемого пространства [5]. Дан-
ные семантические маркеры могут быть исполь-
зованы при решении задачи регистрации данных, 
определения динамического положения платфор-
мы в относительной системе координат, а также 
при решении задачи планирования траектории 
движения платформы. В этом контексте одной из 
главных задач является семантическая сегмента-
ция и картографирование, а также распознавание 
ключевых объектов на сцене. В данной работе ис-
пользуется детектор объектов (YOLO) [6] и семан-
тический подход к сегментации, основанный на 
3D-запутанных лесах (3DEF) для семантической 
маркировки пространства [7].

В большинстве случаев, для построения 
трехмерных моделей по картам глубины исполь-
зуется итеративный алгоритм ближайших точек 
(Iterative Closest Point, ICP) [8]. Главный этап 
алгоритма регистрации ICP связан с поиском 
соответствующего геометрического преобразо-
вания (ортогонального или аффинного), которое 
наилучшим образом совмещает два облака точек 
в разных RGB-D кадрах для выбранной метрики 
(вариационная задача алгоритма). Наиболее рас-
пространенными вариантами регистрации ICP 
являются алгоритмы точка-точка (point-to-point) 
и точка-плоскость (point-to-plane). Разница меж-
ду этими двумя методами заключается в том, 
что в рамках подхода на основе точка-плоскость 
минимизируются расстояния между точками те-
кущего кадра и касательными прямыми к точкам 
опорного кадра, а в рамках подхода точка-точка 
используются расстояния между соответствую-
щими точками. Точность реконструкции трехмер-
ной сцены существенно зависит от выбора метри-
ки для оценки геометрического преобразования 
и метода решения вариационной задачи [9, 10]. 
Результат применения итерационных методов 
для решения задачи минимизации выбранного 
функционала зависит от правильности выбора 
начального приближения параметров геометри-
ческого преобразования: итерационный процесс 
может сходиться медленно, сходиться к локаль-
ному оптимуму или не сходиться. Использование 
решений вариационной задачи в замкнутой фор-
ме позволяет избежать этих проблем [11]. Выбор 
класса геометрических преобразований также 
оказывает значительное влияние на результат 

реконструкции трехмерной сцены [12, 13]. Для 
класса ортогональных преобразований решение 
задачи точка-точка в замкнутой форме получено 
с помощью кватернионов [14] или с помощью ор-
тогональных матриц [15].

Известно, что метрика точка-плоскость [16] 
превосходит метрику точка-точка с точки зрения 
точности и скорости сходимости. Если истинное 
геометрическое преобразование, связывающее два 
облака точек, является ортогональным, то приме-
нение вариационной задачи для аффинных пре-
образований даст правильный результат только в 
том случае, если соответствие между точками двух 
облаков близко к идеальному [17]. На практике, 
соответствие между точками двух облаков в боль-
шинстве случаев не является идеальным, напри-
мер, все точки первого облака могут соответство-
вать одной точке второго облака или небольшому 
локальному подмножеству точек второго облака. 
Отметим также, что решение вариационной задачи 
минимизации функционала в замкнутой форме как 
условной вариационной задачи с ограничением 
на принадлежность решения классу ортогональ-
ных матриц приводит к необходимости работать 
с существенно нелинейным подмногообразием 
ортогональных матриц многообразия матриц ли-
нейных преобразований [18, 19]. Поэтому рассма-
триваемая вариационная задача для ортогональ-
ных преобразований как математическая проблема 
значительно сложней соответствующей задачи для 
аффинных преобразований. 

Для компьютерного моделирования в работе 
использовалась эталонная база данных, которая 
содержит наборы кадров сцены в виде данных о 
цвете и глубине, полученные с использованием 
камеры Kinect. Основные недостатки итерацион-
ных методов регистрации данных связаны с огра-
ничением области сходимости и большой вычис-
лительной сложностью, также результат решения 
вариационной задачи зависит от правильности вы-
бора начального приближения [20, 21]. Для прео-
доления данного недостатка в работе предлагается 
использовать визуально связанные характеристики 
RGB-D кадра (особые точки), которые позволяют 
совмещать кадры без требования начальной ини-
циализации. Хорн предложил решение условной 
вариационной задачи для метрики точка-точка в 
замкнутой форме для аффинных преобразований, 
в данной работе предложен новый метод решения 
вариационной задачи точка-плоскость в замкну-
той форме для ортогональных преобразований на 
основе комбинации визуальных характеристик 
окружающей среды (данных о глубине и цвете в 
кадре) и семантических характеристик окружаю-
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щей среды. Метод основан на проецировании эле-
мента многообразия матриц линейных преобразо-
ваний на подмногообразие ортогональных матриц. 
Предложенный метод реконструкции трехмерной 
модели сцены комбинирует визуальные и семан-
тические характеристики окружающей среды, для 
получения которых используются детектор объек-
тов на основе гистограмм ориентированных гра-
диентов [22], итеративный алгоритм ближайших 
точек [15] и метод семантической сегментации на 
основе 3D-запутанных лесов [7] соответственно.

1. Общая постановка задачи регистрации. 
Вариационная задачи алгоритма ICP.

Пусть } исходное облако точек 
и } целевое облако точек в . Пред-
положим, что отношение между точками в облаке X 
и облаке Y такое, что для каждой точки x𝑖 существу-
ет точка y𝑖 . Тогда можно рассматривать вариацион-
ную задачу ICP как произвольное преобразование 
ригидных объектов из X в Y:

                                (1)

где 𝑅 – матрица поворота, T – вектор переноса,  
𝑖 = 1, … , 𝑛.

Входной информацией для вариационной за-
дачи ICP являются: исходные облака точек X и Y; 
первичная оценка для преобразования (начальная 
инициализация), критерии для остановки итера-
ций. Выходной информацией является такое пре-
образование R и T, которое сводит к минимуму 
расстояние между точками из двух необработан-
ных кадров.

Задача регистрации трехмерных данных на 
основе алгоритма ICP состоит из следующих ша-
гов:
1. � Формирование разреженных подмножеств то-

чек из двух плотных трехмерных облаков точек.
2. � Определение соответствующих точек в каждом 

из разреженных подмножеств.
3. � Определение весовых коэффициентов для ка-

ждой полученной пары в RGB-D кадрах.
4. � Отбрасывание некоторых пар в облаках точек с 

целью исключения выбросов.
5. � Выбор метрики ошибки для пар точек.
6. � Проецирование элемента многообразия матриц 

линейных преобразований на подмногообразие 
ортогональных матриц.

7. � Решение вариационной задачи на основе мини-
мизации функции ошибки.

В работе [18] для класса аффинных преобра-
зований было получено следующе решение вариа-
ционной задачи точка-точка ICP:

,  (2)

где ,  – визуально связанные характеристики 
сцены (соответствующие точки на изображениях); 

 – подмножество содержит связи между соот-
ветствующими точками   в изображениях в 
двух кадрах данных;  – содержит связи между 
соответствующими точками  и  в трехмерных 
облаках точек в двух кадрах данных;  и  – ве-
совые характеристики, связанные с семантической 
маркировкой пространства;  – матрица преобра-
зований, содержащая компоненты поворота R и па-
раллельного переноса T.

2. Точное решение комбинированной 
вариационной задачи ICP для 

ортогональных преобразований

Известно, что аффинное преобразование яв-
ляется функцией от двенадцати переменных, тогда 
можно решить вариационную задачу точка-пло-
скость алгоритма ICP для произвольного аффинно-
го преобразования. Обозначим через S(Y) поверх-
ность, построенную из облака точек Y, через T ( )  
обозначим касательную плоскость к S(Y) в точке 

. Пусть  есть точка в облаке точек X, тогда  –   
есть унитарная нормаль к :

  

(3)

Представим графическую интерпретацию 
метрики точка-плоскость между двумя облаками 

Рис. 1. Метрика точка-плоскость  
между двумя облаками точек
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точек (Рис. 1) [16] в двумерном пространстве для 
простоты восприятия.

Тогда можно представить вариационную за-
дачу точка-плоскость в следующем виде:

 
 (4)

где <∙,∙> есть скалярное произведение, RV – ма-
трица аффинного преобразования для визуально 
связанных характеристик сцены, RD – матрица 
аффинного преобразования для данных о глубине 
сцены:

.
  
(5)

Обозначим  и .  
 
Представим функцию J (RV, RD) в следующем 
виде:

 

(6)

Выражения  и  являются по-
стоянными относительно RV и RD соответствен-
но, следовательно вариационная задача (4) может 
быть представлена в следующем виде:

  (7)

Давайте сделаем некоторые преобразования 
над скалярными произведениями  и 

и представим их как:

,   (8)

    (9)

Давайте рассмотрим компоненты градиента ∇ 
(RV, RD). Для начала давайте рассмотрим компо-
ненты градиента относительно переменных t и b 
соответственно:

  (10)

и

  (11)

Далее воспользуемся свойствами суммы:

   (12)

Сумма  является постоянной 
относительно RD, тогда обозначим сумму следу-
ющим образом . Тогда, с уче-
том этого определения выражение (12) может быть 
представлено в следующей форме:

                 (13)

Аналогично сумма  является 
постоянной относительно RV, тогда

                (14)

Далее обозначим через  и  сле-
дующие матрицы соответственно:

  (15)

и

. (16)

Затем рассмотрим выражения следующего вида:

              (17)

и
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,      (18)
где Tr – операция след матрицы.

Давайте представим выражения (13) и (14) с 
учетом выражений (17) и (18) соответственно как:

   (19)

Обозначим через  и  следу-
ющие матрицы:

   (20)

и

.  (21)

Заметим, что выполняются следующие усло-
вия

   (22)

. (23)

С учетом условия в выражениях (22) и (23) 
представим выражение (19) в следующем виде:

 
и 

.         (24)

Давайте используем свойство трассировки 
матрицы, тогда получим в результате некоторых 
преобразований выражения вида:

  (25)

и

.  (26)

Давайте обозначим через  и , 𝑗 = 1,2,3 
следующие матрицы:

, ,   (27)

где

, 

.           (28)

Тогда выражения (25) и (26) могут быть пред-
ставлены в следующем виде соответственно:

 и .   (29)
Найдем частые производные функционала J(RD) 

относительно :

   (30)

и

  (31)

Тогда

  (32)

(33)

Частная сумма  есть 
константа относительно RD, а частная сумма 

 есть константа относительно 
RV, тогда:

 

и 

.              (34)
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Тогда выражение (33) может быть представ-
лено в виде:

               (35)

               (36)

Принимая во внимание выражение (17), вы-
ражение (35) может быть представлено как:

          (37)

и выражение (18) с учетом (36) может быть пред-
ставлено как

       (38)

Обозначим через  и  
следующие матрицы

 (39)

и

. (40)

Тогда выражения (37) и (38) принимают соот-
ветственно вид:

      (41)
и

     (42)

Далее обозначим  и  , 𝑖, 𝑗 = 1,2,3, сле-
дующие матрицы, тогда:

 
и 

.             (43)

3. Решение вариационной задачи  
точка-плоскость метода ICP для 
ортогональных преобразований

На основе сказанного в разделе 2 мо-
жет быть получено множество из 24 линей-
ных уравнений относительно переменных 

. Таким образом, мож-
но представить решение комбинированной вариа-
ционной задачи для ортогональных преобразова-
ний в матричной форме:

  (44)

где матрица 𝑍 имеет размер 18 × 24 и состоит из эле-
ментов  и ;  есть матрица из 24 столбцов

   ,  и  есть вектор следующего вида:

. (45)

В общем случае, RV≠ RD, в данной работе бу-
дем искать совместное решение вариационной зада-
чи для ортогональных преобразований для частного 
случая, когда . Пусть Tkm – началь-
ная оценка для ICP с использованием кинематиче-
ской модели движения камеры, kmax, ε – пороги ал-
горитма ICP по числу шагов и по величине ошибки 
E соответственно, RT* – лучшее преобразование на 
i-ом шаге метода, δ – порог для точек инлайнеров.

Общая схема комбинированного метода реги-
страции (решение вариационной задачи) для орто-
гональных преобразований может быть представ-
лена как:
Шаг 1. �Вычисление гистограмм направленных гра-

диентов на изображениях.
Шаг 2. �Сопоставление между особыми точками  

и  для выбранных подмножеств. Решение 
вариационной задачи регистрации данных 
для визуально связанных характеристик 
изображения. Получим RT*, Af.

Шаг 3. �Проверка: Если |Af| < δ, то RT* =Tkm и Af =∅. 
Положим i=1.

Шаг 4. �Определение соответствующих точек Ad 
в исходном и целевом облаке точек с ис-
пользованием метода ближайших соседей. 
Определение весовых коэффициентов для 
каждой пары Ad.
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Рис. 2. Схема алгоритма для решения комбинированной задачи регистрации данных  
для ортогональных преобразований



10 Труды ИСА РАН. Том 70. 1/2020

Обработка и анализ изображений и сигналов А.В. Вохминцев

Шаг 5. �Рассмотрим компоненты градиента отно-
сительно переменных t и b: векторы пере-
носа, формулы (10) и (11), и относитель-
но переменных : матрицы поворота, 
формулы (30) и (31), соответственно. По-
лучим подмногообразие ортогональных 
матриц ,  и , 

 (см. формулы (20), (21), (39), 
(40) соответственно).

Шаг. 6 �Решение комбинированной вариационной 
задачи относительно RT*, Af  , Ad в соответ-
ствии с системой уравнений в формуле (44).

Шаг 7. �Проверка: (E(RT*i) – E(RT*i+1) ≤ ε) или (Но-
мер итерации < kmax). Если условие не вер-
но, то возврат на Шаг 4 и i=i+1, иначе полу-
чено искомое преобразование RT*.

Шаг 5 обладает большой вычислительной 
сложностью, поэтому в общем случае решение 
комбинированной задачи регистрации для аффин-
ных преобразований является менее затратной 
процедурой, чем решение аналогичной комбини-
рованной задачи регистрации для ортогональных 
преобразований. Общая схема алгоритма для ре-
шения комбинированной задачи регистрации дан-
ных для ортогональных преобразований представ-
лена на Рис 2.

4. Компьютерное моделирование

В данном разделе представлены и обсужде-
ны результаты компьютерного моделирования. Для 
проведения компьютерного моделирования было 
выбрано четыре набора данных из базы данных 
NYU Depth Dataset V2 [23], содержащие фрагменты 
крупномасштабных сцен помещений: Classrooms, 
Living Rooms (1/4), Offices (1/2), Offices (2/2). Ком-
пьютерное моделирование проводилось на персо-
нальном компьютере Intel Core i7 с многоядерным 
графическим процессором. Экспериментальные 
данные были получены с использованием камеры 
Kinect в качестве RGB-D сенсора. В работе прове-
ден сравнительный анализ скорости сходимости 
предложенного метода регистрации данных для 
ортогональных преобразований и известных мето-
дов регистрации на основе итеративного алгоритма 
ближайших точек в зависимости от выбора метрики 
ошибки пар точек: точка-точка (метод Хорна) [14], 
точка-точка с экстраполяцией (метод Хорна с экс-
траполяцией) [15] в терминах среднеквадратичной 
ошибки. Для проведения компьютерного модели-
рования было выбрано два набора данных из базы 
данных NYU Depth Dataset: в контролируемых ус-
ловиях (Offices (1/2), Сцена 1) и в неконтролируе-
мых условиях (Offices (1/2), Сцена 2). 

Каждый из четырех наборов данных из тесто-
вой базы содержит файлы дампа, изображение в фор-
мате ppm, данные о глубине в формате pgm. Данные 
в RGB-D кадрах в эталонной базе данных получены 
из разных положений камеры Kinect на сцене. В ре-
зультате серии тестов установлены зависимости ско-
рости сходимости методов от выбора ошибки метри-
ки и условий проведения экспериментов (Рис. 3). 

Был проведен сравнительный анализ зависи-
мости скорости сходимости методов регистрации 
для ортогональных преобразований от выбора 
типа дескриптора и условий проведения экспери-
ментов (Рис. 4).

Было установлено, что в контролируемых 
условиях тип используемого дескриптора имеет 

(а)

(б)
Рис. 3. Сравнение скорости сходимости в зависи-
мости от ошибки метрики и условий наблюдения: 

(а) изменение скорости сходимости в контролируе-
мых условиях; (б) изменение скорости сходимости 

в неконтролируемых условиях
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ограниченное влияние на сходимость метода ре-
гистрации данных (Рис. 4, а), в неконтролируемых 
условиях использование дескриптора HOGs по-
зволяет получить лучшую сходимость и точность 
в сравнении с другими дескрипторными методами: 
предложенный метод регистрации сходиться уже 
после 10 итерации, тогда как при использовании 
дескриптора ORB предложенный метод регистра-
ции сходиться только после 14 итерации (Рис. 4, б).

Для получения указанного результата в рабо-
те проведено исследование точности трехмерной 
реконструкции от количества и пространственного 
распределения особых точек в кадре. Было уста-
новлено, что точность метода регистрации зависит 
от количества особых точек в кадре нелинейным 

образом – в виде функции с одним ярко выражен-
ным пиком для всех типов дескрипторов. Было 
установлено, что приближенные методы решения 
позволяют получить достаточно точные результаты 
при реконструкции трехмерных сцен окружающего 
пространства. Таким образом, можно сделать вывод, 
что применение визуально связанных характери-
стик для решения вариационной задачи алгоритма 
ICP позволяет получать точное решение вариаци-
онной задачи регистрации для заданной трехмер-
ной сцены. Предложенные методы сопоставления и 
регистрации RGB-D кадров являются локальными, 
поэтому возможна их параллельная реализация с 
использованием персональных компьютеров с мно-
гоядерным графическим процессором, имеющим 
интегрированную параллельную архитектуру. Для 
обеспечения режима реального времени работы (30 
кадров в секунду) на персональном компьютере с 
многоядерным графическим процессором алгорит-
мы используют SIMD технологию.

Заключение

В работе проведен сравнительный анализ из-
вестных методов регистрации на основе вариантов 
метода ICP, было установлено, что сходимость суще-
ствующих методов может быть значительно улучше-
на. В современных алгоритмах часто вместо соответ-
ствия точка к точке используется соответствие точка 
к плоскости. При таком подходе ошибка, которую 
минимизирует метод, является расстоянием между 
точками текущего скана и касательными прямыми 
к точкам опорного скана. Однако подход точка-пло-
скость накладывает более жесткие ограничения на 
структуру реконструируемого пространства, такой 
вариант алгоритма ICP имеет плохую сходимость на 
сценах с малым количеством геометрических огра-
ничений. В работе предложен новый метод решения 
вариационной задачи точка-плоскость для класса 
ортогональных преобразований без требования на-
чальной инициализации. Было проведено сравнение 
предлагаемого метода регистрации данных с мето-
дом Хорна для метрики точка-точка с экстраполяци-
ей и без экстраполяции. В результате компьютерного 
моделирования было установлено, что применение 
визуально связанных характеристик для решения 
вариационной задачи алгоритма ICP позволяет улуч-
шить точность и сходимость метода в контролируе-
мых и неконтролируемых условиях.
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