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И.О. Шепель 

МЕТОД ГЕНЕРАЦИИ КАРТЫ ЗАНЯТОСТИ МОБИЛЬНОГО РОБОТА  
ПО ДАННЫМ МУЛЬТИСПЕКТРАЛЬНОЙ СИСТЕМЫ  

ТЕХНИЧЕСКОГО ЗРЕНИЯ   

Рассматривается проблема генерации карт занятости окружающего пространства для 
робототехнических платформ по данным от мультиспектральной системы технического зрения. 
Целью работы является качественное улучшение генерируемой модели проходимости путем ком-
плексирования геометрических и семантических данных от лидаров и стереокамер, а также пря-
мых измерений скорости от радаров миллиметрового диапазона. Представленные алгоритмы и их 
модификации  являются универсальными по отношению к источнику данных и не требуют физи-
ческой синхронизации сенсоров. В исследовании решается задача построения как статических 
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априорных, так и работающих в реальном масштабе времени динамических карт занятости. 
Предложен подход по объединению априорной семантической карты с генерируемой в процессе 
автономного движения робота. Описаны подходы к накоплению и обновлению семантической 
информации в картах. Также  рассматривается задача обнаружения динамических препятствий 
в картах занятости на основе модифицированного алгоритма фильтрации частиц. Описанный в 
статье комбинированный метод увеличивает точность определения динамических препятствий и 
позволяет корректно детектировать препятствие даже в случае ошибки алгоритма определения 
динамики. Выделены метрики по количественной оценки карт занятости. Разработанный алго-
ритм был протестирован на открытых датасетах Semantic KITTI, nuScenes в автомобильном 
домене данных, а также на малом сервисном роботе-уборщике как в симуляторе CARLA, так и в 
реальных условиях с активным пешеходным движением. Программная реализация алгоритма ра-
ботает в реальном масштабе времени на встраиваемых вычислителях Jetson AGX Xavier и Jetson 
AGX Orin. 

Карта занятости; лидар; радар; стереокамера; комплексирование данных; обнаружение 
препятствий; динамический объект; семантическая карта. 

I.O. Shepel 

METHOD FOR GENERATING A MOBILE ROBOT OCCUPANCY MAP FROM 
MULTISPECTRAL VISION SYSTEM DATA 

This paper addresses the problem of generating occupancy maps of the surrounding space for ro-
botic platforms using data from a multispectral vision system. The aim of the work is to qualitatively im-
prove the generated passability model by combining geometric and semantic data from lidars and stereo 
cameras, as well as direct velocity measurements from millimeter-wave radars. The presented algorithms 
and their modifications are universal to the data source and do not require physical synchronization of 
sensors. The paper solves the problem of constructing both static a priori and real-time dynamic occupan-
cy maps. An approach for combining an a priori semantic map with the one generated in the runtime is 
proposed. Approaches for accumulating and updating semantic information in the maps are described. 
The problem of detecting dynamic obstacles in occupancy maps based on a modified particle filtering 
algorithm is also considered. The combined method described in the paper increases the accuracy of dy-
namic obstacle detection and enables correct obstacle detection even if the dynamics detection algorithm 
fails. Metrics for quantifying occupancy maps are defined. The developed algorithm has been tested on 
Semantic KITTI, nuScenes open datasets in the automotive data domain, and on a small service cleaning 
robot both in the CARLA simulator and in real-world conditions with active pedestrian traffic. The soft-
ware implementation of the algorithm runs in real time on Jetson AGX Xavier and Jetson AGX Orin em-
bedded computers. 

Occupancy map; lidar; radar; stereo camera; data complexing; obstacle detection; dynamic object; 
semantic map. 

Введение. В настоящее время активно развиваются различные робототехнические 
платформы (РТП) от беспилотных автомобилей до малых сервисных роботов. При этом 
возникает целый ряд нерешенных проблем: необходимо обеспечить безопасность работы 
в среде с активным движением (в случае с пешеходными зонами это движение имеет 
хаотичный характер), роботы должны функционировать при разных световых и погод-
ных условиях, а также их стоимость постоянно минимизируется из экономии, что в свою 
очередь упрощает состав системы технического зрения (СТЗ) и ограничивает мощность 
бортовых вычислителей. Основными сенсорами, использующимися для определения 
препятствий в робототехнике являются лидары, камеры (в том числе стерео) и радары. 
При этом на конечных платформах не всегда присутствуют все три типа сенсоров, по-
этому существует необходимость в универсальном по отношению к составу СТЗ способе 
обнаружения препятствий. 

В работе представлен алгоритм построения карты занятости по облакам точек от 
лидаров, радаров и стереокамер, способный обнаруживать динамические препятствия. 
Ключевые отличия разработанного алгоритма следующие: 

1) универсальность по отношению к составу и типу сенсоров СТЗ, их взаимному 
расположению и временной синхронизации; 
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2) устойчивость алгоритма обнаружения динамических препятствий к ложным сра-
батываниям фильтра частиц; 

3) использование семантической информации от стереокамер и лидаров для по-
строения априорной статической карты и семантического слоя накапливаемой карты за-
нятости. 

Также в работе представлен новый подход к генерации эталонных карт проходимо-
сти для их дальнейшей оценки. 

Обзор существующих методов. Карта занятости или карта проходимости [1] – это 
представление окружающего пространства в виде дискретной решетки, каждой ячейке 
которой ставится в соответствие вероятность нахождения в ней препятствия. Карты про-
ходимости являются наиболее используемым методом, поскольку позволяют гибко на-
страивать параметры препятствий в зависимости от используемой платформы [2], а так-
же предоставляют всю необходимую информацию для алгоритмов планирования траек-
тории. Большинство существующих методов предполагает работу с одним источником 
данных [2, 3], либо данные комплексируются на низком уровне, что накладывает жесткие 
требования на расположение сенсоров и их временную синхронизацию [4, 5], что для 
некоторых платформ является невыполнимым требованием. Также с помощью карт заня-
тости можно решать другую принципиально важную задачу – обнаружение динамиче-
ских объектов [6], что является критически важным для обеспечения безопасного авто-
номного движения в средах с активным движением автомобилей и пешеходов. Для этого 
используются либо подходы основанные на фильтрации частиц [6, 7], либо с помощью 
нейросетевых методов [8]. При этом последние как правило сильно переобучаются на 
домен данных и требуют переобучения для каждого конкретной РТП, а существующие 
методы с фильтрацией частиц не используют всю доступную информацию от различных 
сенсоров, а также требовательны к вычислительным ресурсам бортовых вычислителей. 
Отдельным направлением исследований являются HD-карты и семантические карты. 
Первые используются при разработке беспилотных автомобилей и являются по сути де-
тализированным векторным описанием известной дорожной инфраструктуры от полос 
движения до знаков и светофоров [9]. При этом аналогичного подхода, который может 
быть использован для сервисных роботов, перемещающихся в недетерминированных 
средах, разделяемых с людьми, не существует из-за разнообразности и сложности ре-
шаемых задач. Семантические карты занятости отличаются тем, что в дополнении к гео-
метрическим признакам используют результаты сегментации как для лидаров [10], так и 
для стереокамер [11], что как и в случае с HD-картами можно использовать в качестве 
априорной информации. Большинство существующих методов занимаются построением 
трёхмерной воксельной семантической карты и используют тяжеловесные нейросетевые 
архитектуры [12, 13], что делает их неприменимыми для бортовых вычислителей малых 
РТП. При этом отдельно следует выделить работу [14], авторы которой вводят модель 
для обновления и накопления семантической информации, которая может быть исполь-
зована и для двумерных карт. Основной проблемой существующих подходов при этом 
является отсутствие универсального подхода, который сочетал бы возможности объеди-
нения как информации о динамических объектах, так и семантических меток и был бы 
способен работать со всеми возможными сенсорами. 

Алгоритм построения накапливаемой карты проходимости. Представленный в 
статье алгоритм является развитием предыдущих работ автора в области построения карт 
проходимости и обнаружения препятствий [1, 15, 16]. Общая схема алгоритма представ-
лена на рис. 1. Ниже приведено его краткое описание. 

Облака точек от каждого сенсора обрабатываются по отдельности соответствую-
щими компонентами генерации моментальных карт. Точки проецируются в ячейки кар-
ты, затем по набору метрик для каждой ячейки независимо определяется является ли она 
препятствием или нет. В зависимости от задачи эти метрики позволяют выделять препят-
ствия по высоте, по уклону, препятствия-ступени, а также ямы [2, 18]. После этого вы-
полняется трассировка лучей от местоположения сенсора. Все ячейки на лучах до пре-
пятствия помечаются как свободные, а после – как неизвестные. Каждой метке соответ-
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ствует свое значение вероятности: pF для свободных, pU для неизвестных, а для препятст-
вий – pO, при этом верно неравенство: pO > pU > pF. Подробнее этот алгоритм описан ав-
тором в статье [1]. Затем все моментальные карты занятости, построенные по одиночным 
кадрам от сенсоров, объединяются в компоненте построения накапливаемой карты про-
ходимости, который решает ряд задач: 

1) синхронизация и объединение нескольких моментальных карт; 
2) накопление и обновление данных в карте; 
3) обнаружение динамических объектов с помощью фильтра частиц; 
4) накопление семантической информации; 
5) добавление в карту априорной информации. 

 
Рис. 1. Общая схема алгоритма 

Для синхронизации моментальных карт от разных источников используется сле-
дующая схема. Один из сенсоров, как правило самый высокочастотный, выбирается в 
качестве основного, а остальные – вспомогательными. По приходу моментальной карты 
от основного источника все пришедшие до этого вспомогательные карты объединяются с 
основной. При объединении карт выбирается максимальное значение в соответствующих 
ячейках, т.е. если по облаку точек хотя бы одного из сенсоров зарегистрировано препят-
ствие, то и в объединенной карте эта ячейка также будет препятствием. Необходимо от-
метить, что такое поведение может быть заменено взвешенным усреднением, где вес рас-
считывается исходя из модели ошибок сенсора. Также отметим, что важным вопросом 
является преобразование данных от источника одометрии в одну общую систему коор-
динат. Для этого компонент накапливаемой карты по приходу данных одометрии пере-
мещает свою собственную систему координат, и при поступлении моментальных карт 
фиксируется её положение. Таким образом учитывается движение РТП во время между 
регистрацией данных от вспомогательных и основного датчика.   

Накопление и обновление происходит с помощью Байесовского фильтра [19] по 
формуле: 

            

(1) 

где Li – логарифм отношения вероятностей после i-ой итерации, pi – значение вероятно-
сти из объединённой моментальной карты, di = 1 – условие, характеризующее ячейки с 
динамическими препятствиями. Способ их обнаружения будет описан ниже. 

Обнаружение динамических препятствий. После шагов объединения и накопле-
ния полученная накапливаемая карта используется в фильтре частиц для определения 
динамических препятствий. Можно выделить следующие шаги алгоритма:  

1) предсказание положения частиц; 
2) распределение частиц по ячейкам; 
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3) расчёт обновлённой вероятности занятости ячеек; 
4) обновление весов частиц с предыдущего шага; 
5) инициализация новых частиц; 
6) вычисление среднего и дисперсии двухмерной скорости частиц; 
7) повторная выборка и отсеивание частиц. 
Подробно разработанный алгоритм описан автором в работе [16], здесь же приве-

дем основные отличия от базовой версии, представленной в [6]. Во-первых, в базовом 
алгоритме не учитывается собственное движение РТП на шаге предсказания их положе-
ния, что уменьшает точность определения скорости объектов, даже для высокочастотных 
датчиков и небольшой собственной скорости платформы. В модифицированной версии 
компенсация производится до первого шага. Во-вторых, оригинальный алгоритм генери-
рует ложноположительные ошибки для частиц с высокой скоростью. Максимальная на-
чальная скорость частиц является одним из гиперпараметров алгоритма и определяет 
порог по скорости для обнаружения препятствий. Маленькое значение не позволит найти 
скоростные препятствия, а высокое приводит к тому, что некоторые частицы «перепры-
гивают» большое расстояние с одного статического препятствия на другое, что и приво-
дит к ошибке. В оригинальном алгоритме от ошибок подобного рода избавляются с по-
мощью использования большого числа частиц, что значительно увеличивает нагрузку на 
графический процессор, а значит не применимы на малопроизводительных вычислителях 
сервисных роботов. Для фильтрации таких выбросов была разработана следующая эври-
стика: все ячейки, у которых масса только что рождённых частиц больше порога и среди 
соседних нет динамических ячеек, помечаются как статические. С такой модификацией 
возможно существенно уменьшить общее число частиц без потерь точности. Третьей 
существенной модификацией является добавление алгоритма связных компонент для 
более точной аппроксимации границ: при движении объектов их проекции на карту ме-
няются, что также может приводить к ошибкам. Алгоритм связных компонент позволяет 
точно определить такие скопления ячеек и полностью пометить их динамическими. Ис-
пользование алгоритма обнаружения динамических препятствий вместе с правилом об-
новления вероятности в накапливаемой карте (1) позволяет избавиться от эффекта «хво-
стов», что повышает общую точность определения препятствий (рис. 2). 

         
Рис. 2. «Хвосты» за идущими пешеходами на накапливаемой карте (слева), и результат 
работы алгоритма определения динамических (справа). Черным показаны статические 

препятствия, а зеленым – динамические 

Последняя модификация исходного алгоритма затрагивает шаг инициализации но-
вых частиц. При использовании семантически раскрашенных облаков точек в момен-
тальной карте возможно выделить потенциально динамические препятствия, как это по-
казано в автором в работе [17]. В этом случае засеивание частиц можно производить 
только в таких ячейках, что также позволяет существенно снизить количество частиц и 
общую вычислительную нагрузку. Аналогичным образом, в картах построенных по об-
лакам точек от радара можно использовать прямые измерения радиальной скорости объ-
ектов, и засеивать только ячейки-препятствия с ненулевой измеренной скоростью.  
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Априорная и семантическая накапливаемая карта. Другая принципиальная мо-
дификация алгоритма – использование семантической информации как дополнительного 
критерия проходимости ячеек. Кроме того такая информация позволяет разметить зоны, 
запрещенные к движению для робота, но при этом физически проходимые (например, 
газоны).  В зависимости от ограничений конкретной РТП и поставленной задачи добав-
ление семантической информации в накапливаемую карту может происходить как во 
время работы робота, так и с помощью априорной карты. Алгоритм ее построения состо-
ит из следующих шагов: 

1) семантическая сегментация одиночного облака точек; 
2) распределение точек от последовательных снимков по дискретам общей карты; 
3) классификация ячеек на свободные и занятые; 
4) постобработка полученной карты и разбиение её на тайлы. 
Поскольку этот алгоритм не выполняется непосредственно во время работы РТП, то 

на него не накладываются ограничения по быстродействию и возможно использовать 
тяжёлые и наиболее точные нейросетевые модели для сегментации. Затем в зависимости 
от итогового класса ячейки принимается решение о её занятости. Отметим, что точки 
потенциально динамических классов (пешеходов и автомобилей) удаляются из итоговой 
карты. На этапе постобработки с помощью морфологических операций эрозии и дилата-
ции удаляются одиночные выбросы. Затем карта разбивается на небольшие тайлы, кото-
рые могут быть быстро загружены как дополнительный слой в накапливаемую карту за-
нятости при работе на реальных РТП. На рис. 3 показан пример итоговой карты. 

 

 
Рис. 3. Вид сверху на офисное здание (слева сверху). Накопленное семантическое облако 

точек (справа сверху), оранжевым показаны точки классов препятствий,  
фиолетовым – свободных и априорная карта занятости офисного помещения (снизу) 

Использование априорной карты возможно только в заранее определенной и подго-
товленной области, при изменении ландшафта (например строительных работах) модель 
теряет свою актуальность. Для устранения таких недостатков предлагается алгоритм он-
лайн построения семантического слоя карты. На первом шаге этого алгоритма по семанти-
ческому облаку точек строится моментальная карта проходимости с семантическим слоем 
[17], а в каждой ячейке дополнительно сохраняется информация о количестве точек каждо-
го представленного класса. Затем в компоненте накапливаемой карты производится обнов-
ление классов ячеек с помощью представленной в работе [14] модели сенсора с семантиче-
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ским подсчетом. Это модель также использует Байесовский фильтр, только при этом клас-
сы определяются с использованием ядра в некоторой окрестности, что позволяет получить 
более плотную карту при разреженных входных данных и отфильтровать одиночные 
ошибки сегментации. Исходный алгоритм накопления был модифицирован аналогичным 
формуле (1) образом, для того чтобы обновление ячеек динамических классов происходило 
без задержки, вызванной Байесовским накоплением. Для этого статические классы обнов-
ляются отдельно от динамических, что позволяет не терять информацию о классе ячейки, 
накопленную на предыдущих итерациях, даже если на текущей по ней перемещается ди-
намический объект. Результат работы алгоритма представлен на рис. 4. 

 
Рис. 4. Изображение с камеры (сверху), семантический слой моментальной карты  

проходимости (слева снизу) и накапливаемой (справа снизу).  
Разные цвета соответствуют разным классам ячеек 

Экспериментальные результаты. Несмотря на длительное использование карт 
проходимости не выработан подход к их количественной оценке, поскольку параметры 
для обнаружения препятствий зависят от конкретной задачи. Поэтому для оценки разра-
ботанных алгоритмов использовались классические метрики точности P и полноты R [18] 
(считались по ячейкам-препятствиям), а также корреляцию C, «оценки карт» S и анализ 
возможных ложноположительных FP и ложноотрицательных FN траекторий, предло-
женные в статье [20]. Метрики точности, полноты и корреляции оценивают карты как 
изображения, и чем они выше, тем более качествонной является модель. Наоборот, 
«оценка карт» и анализ траекторий оценивают их с точки зрения дальнейшего примене-
ния для алгоритмов планирования, и чем ниже эти показатели, тем лучше для алгоритмов 
планирования. Для подсчета всех выбранных оценок требуются эталонные карты прохо-
димости, и для их генерации был предложен следующий подход: моментальные карты 
генерировались только по эталонным семантическим данным без учёта каких-либо гео-
метрических признаков, а по ним в свою очередь строились накапливаемые. Для прове-
дения экспериментов были выбраны следующие открытые наборы данных: 
SemanticKITTI [21], nuScenes [22] в автомобильном домене, а также в симуляторе 
CARLA [23] был сгенерирован синтетический датасет с использованием модели реально-
го уличного робота-уборщика. Все эксперименты проводились  на картах размером 40 на 
40 метров, и разрешением ячеек 0.1 метра. Приведем здесь результаты экспериментов 
только для накапливаемых карт на синтетических данных (табл. 1 и 2). 

Таблица 1 
Метрики алгоритма обнаружения динамических препятствий 

Тип карты P, % R, % C, % S FP, % FN, % 

Базовая реализация 87.85 41.98 73.20 2.84 4.08 16.47 

Алгоритм обнаружения 
динам. преп. 89.13 41.80 73.23 2.94 4.01 16.10 
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Отметим, что количество ячеек динамических препятствий составляет лишь не-
большую часть от общего числа занятых ячеек, поэтому увеличение точности на 1.28%, 
которое достигается только за счёт удаления эффекта «хвостов», показывает высокую 
эффективность разработанного метода. Также незначительно улучшаются все остальные 
метрики кроме полноты. 

Таблица 2 
Метрики алгоритма построения карты с семантическим слоем 

Тип карты P, % R, % C, % S FP, % FN, % 

Базовая реализация 49.23 69.94 59.82 2.2231 11.20 15.07 

С семантическим 
слоем 57.31 68.81 61.23 2.3240 7.63 14.44 

Для оценки алгоритма построения карт с семантическим слоем эталонные карты ге-
нерировались по данным лидара, которые отличаются высокой точностью измерения 
дальности, а оцениваемые карты генерировались по облакам точек от стереокамеры (ис-
пользовались методы с открытым исходным кодом для генерации диспаритетов [24] и 
семантической сегментации [25]). Результаты эксперимента показывают, что добавление 
семантической информации для определения степени проходимости ячейки значительно 
повышает точность (8.08%) и корреляцию (1.41%), а также уменьшает количество лож-
ноположительных (3.57%) и ложноотрицательных  траектории (0.63%), хотя при этом 
наблюдается и некоторое снижение оценки S, что говорит о более сильном различии ме-
жду эталонной и расчётной картой. Подобные результаты наблюдаются и на реальных 
наборах данных, так для SemanticKITTI повышение точности от использования фильтра 
частиц для определения динамики составило 0.35%, а для nuScenes – 1.2%, при этом дру-
гие метрики значительно не меняются. В свою очередь добавление семантики на 
SemanticKITTI (в nuScenes отсутствуют стереокамеры) также сильно улучшает метрики: 
точность (10.16%) и корреляцию (4.38%), а также уменьшает количество ложноположи-
тельных и ложноотрицательных  траектории (около 1%). 

Также на этих датасетах измерялась и производительность предложенного метода. 
В качестве целевых платформ были выбраны рабочая станция с процессором Intel i7-
9700KF и видеокартой NVidia RTX 3070, а также встраиваемый компьютер Nvidia Jetson 
AGX Orin. Усреднённое суммарное время работы пайплайна (моментальная и накапли-
ваемая карта) без и с использованием семантического слоя для рабочей станции состави-
ло 22 и 26 мс, а аналогичные показатели для Jetson Orin – 42 и 47 мс соответственно. Та-
кие метрики быстродействия позволяют обрабатывать данные на частоте около 20 Гц для 
сервисных роботов с низкопроизводительными вычислителями, и более 30 Гц для беспи-
лотных автомобилей с более мощными блоками, то есть разработанный алгоритм может 
применяться на подобных РТП.  

Выводы и будущая работа. В статье представлены модификации алгоритма карта 
занятости, в которых решается проблемы комплексирования данных мультиспектраль-
ной СТЗ, обнаружения динамических препятствий с помощью фильтра частиц и добав-
ления дополнительной семантической информации в карту при определении проходимо-
сти как в виде оффлайн, так и онлайн решения. Разработанные модификации позволяют 
генерировать карту занятости по асинхронным сенсорным данным; уменьшают ошибки 
определения динамических препятствий при использовании малого числа частиц, а также 
существенно увеличивают метрики получаемых карт при добавлении семантической ин-
формации, что подтверждается проведёнными экспериментальными исследованиями. 
Все описанные выше алгоритмы были апробированы на реальном сервисном роботе-
уборщике, оснащённом лидарами, стереокамерой и радарами (рис. 5). 



Известия ЮФУ. Технические науки                             Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 
 

244 

 
Рис. 5. Внешний вид сервисного робота-уборщика  
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ПОДХОДЫ К МОДУЛЬНОМУ ПРОЕКТИРОВАНИЮ ПРОГРАММНОГО 
ОБЕСПЕЧЕНИЯ НАВИГАЦИОННЫХ СИСТЕМ НАЗЕМНЫХ ПОДВИЖНЫХ 

ОБЪЕКТОВ 

Цель исследования – сформировать и обобщить подходы, применяемые при проектировании 
программного обеспечения навигационных систем наземных подвижных объектов. В статье опи-
сан опыт разработки программного обеспечения навигационных систем различных наземных объ-
ектов. В зависимости от типа шасси, характера решаемых функциональных задач, требований к 
эргономике, степени автономности и ряда других факторов будет определяться сложность при-
меняемых программно-алгоритмических решений. Алгоритмы функционирования системы навига-
ции со всеми входящими в нее компонентами, как правило, не являются требовательными к вы-
числительным мощностям, за исключением реализации работы с цифровыми картами местно-
сти. В связи с этим, не смотря на значительное отставание отечественной элементной базы от 
зарубежных аналогов, формирование комплексированного навигационного решения может быть 
реализовано на ее базе. Еще одной особенностью проектирования программного обеспечения нави-
гационных систем является необходимость функционирования их в режиме реального времени. 
Это необходимо для синхронной обработки, поступающей от различных источников первичной 
информации, и обеспечения формирования потребителю навигационного решения со стабильной 




