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ОЦЕНКА АЛГОРИТМА СЛЕДОВАНИЯ МОБИЛЬНОГО РОБОТА TIAGO BASE 

ЗА ПОЛЬЗОВАТЕЛЕМ С ПРИМЕНЕНИЕМ ФУНКЦИОНАЛЬНЫХ ЦИФРОВЫХ 

МОДЕЛЕЙ ЧЕЛОВЕКА В СИМУЛЯТОРЕ GAZEBO 
 

Цифровые модели человека (ЦМЧ) становятся важным инструментом в области робототехни-
ки, позволяя осуществлять воспроизводимую и контролируемую проверку алгоритмов компьютерного 
зрения. К числу таких алгоритмов относятся обнаружение, отслеживание и следование за человеком, 
которые играют ключевую роль в задачах автономной навигации, планирования траектории и безо-
пасного взаимодействия робота с людьми в общих пространствах. При этом стандартные симулято-
ры, как правило, ограничены по степени реалистичности виртуальных акторов, разнообразию их 
внешнего вида и вариативности поведения. Такие ограничения снижают достоверность получаемых 
результатов и затрудняют перенос алгоритмов на реальных роботов. В данной работе представлен 
набор настраиваемых ЦМЧ для симулятора Gazebo. Разработанные модели человека отличаются 
вариативностью одежды, антропометрическими параметрами и внешним обликом, а также включа-
ют библиотеку анимаций ходьбы, имитирующих различные сценарии движения человека, включая из-
менение скорости и направления. Для проверки эффективности предложенного подхода были проведе-
ны вычислительные эксперименты в Gazebo в реалистичной офисной среде с использованием мобильно-
го робота TIAGo Base с дифференциальным приводом, оснащённого двухмерным лазерным сканером и 
монокулярной камерой. Эффективность работы алгоритма следования за пользователем с применени-
ем новых ЦМЧ оценивалась по средней пройденной дистанции и количеству случаев потери цели (коли-
честву ложных срабатываний). Результаты показали, что предложенные ЦМЧ позволяют воспроиз-
водить сложные условия восприятия, включая окклюзии и динамические препятствия, а также обес-
печивают масштабируемую и систематическую проверку алгоритмов. Данные, полученные в резуль-
тате вычислительных экспериментов, подтверждают значимость разработанных ЦМЧ для тести-
рования робототехнических систем, ориентированных на взаимодействие с человеком в условиях, при-
ближённых к реальным.  

Цифровые модели человека; компьютерное моделирование; компьютерное зрение; ROS; Gazebo. 

T.R. Gamberov, R.N. Safin, E.V. Chebotareva, T.G. Tsoy, E.A. Magid 

EVALUATING THE TIAGO BASE MOBILE ROBOT'S PERSON-FOLLOWING 

ALGORITHM USING REALISTIC DIGITAL HUMAN MODELS IN THE GAZEBO 

SIMULATOR 

Digital Human Models (DHMs) are becoming an important tool in robotics, enabling reproducible 
and controlled validation of computer vision algorithms. Such algorithms include human detection, track-
ing, and following, which play a key role in autonomous navigation, trajectory planning, and safe robot-
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human interaction in shared spaces. However, standard simulators are typically limited in the realism of 
virtual actors, the diversity of their appearance, and the variability of their behavior. These limitations 
reduce the reliability of the results and make it harder to transfer algorithms to real-world robots. This 
paper presents a set of customizable DHMs for the Gazebo simulator. The developed models feature vari-
ability in clothing, anthropometric parameters, and appearance, and include a library of walking anima-
tions simulating various human movement scenarios, including changes in speed and direction. To evalu-
ate the effectiveness of the proposed approach, virtual experiments were conducted in a realistic office 
environment using the TIAGo Base mobile robot with differential drive, equipped with a 2D lidar and a 
monocular camera. The efficiency of the user-following algorithm was evaluated in terms of average dis-
tance traveled and the number of target loss events (the number of false positives). The results showed that 
the proposed DHMs make it possible to reproduce complex perception conditions, including occlusions 
and dynamic obstacles, while providing scalable and systematic validation of algorithms. The obtained 
data confirm the significance of the developed DHMs for testing robotic systems oriented toward human 
interaction in conditions close to real-world settings. 

Digital human models; computer modeling; computer vision; ROS; Gazebo.  

Введение. Компьютерное зрение играет ключевую роль в робототехнике и автома-

тизации, поскольку именно оно позволяет системам обнаруживать, отслеживать и интер-

претировать присутствие и поведение человека [1, 2]. Сфера применения охватывает ши-

рокий круг задач: от автономной навигации в пространствах с высокой плотностью лю-

дей [3, 4] до взаимодействия человека и робота в условиях промышленного производства 

[5, 6]. Так, в задачах одновременной локализации и построения карты (SLAM) [7, 8] от-

слеживание человека помогает роботам различать динамические и статические объекты 

[9, 10], что повышает точность построения карт и снижает вероятность ошибок локали-

зации. В медицине мобильные сервисные роботы с системами компьютерного зрения 

применяются для доставки лекарств и расходных материалов [11], сопровождения паци-

ентов [12] и внутрибольничных транспортных операций, снижая нагрузку на персонал 

[13, 14]. Стандартизированные сценарии для коридоров, дверных проёмов и зон ожида-

ния позволяют сравнивать алгоритмы в типичных клинических условиях [15]. В склад-

ской логистике алгоритмы обнаружения и прогнозирования траекторий движения со-

трудников применяются для организации безопасного передвижения роботов [16, 17], 

что не только минимизирует риск столкновений, но и повышает эффективность рабочих 

процессов [18, 19]. В сфере услуг роботизированные ассистенты применяют аналогичные 

методы при навигации в гостиницах, аэропортах и торговых центрах [20]. При этом воз-

никает ряд проблем [21]: необходимо учитывать высокую плотность потока людей  

[22, 23] и их непредсказуемое поведение [24]. В сфере сельского хозяйства применение 

машинного обучения и компьютерного зрения позволяет автоматизировать задачи кон-

троля численности грызунов [25] и сбора урожая [26]. 

Тем не менее получение реальных данных для обучения и тестирования алгоритмов 

компьютерного зрения требует значительных временных и финансовых ресурсов и не-

редко сопряжено с этическими ограничениями [27]. Испытания в реальных условиях ос-

ложняются целым рядом факторов. Прежде всего, это риски для безопасности человека и 

оборудования [28], особенно когда робот работает в узких помещениях или рядом с пер-

соналом. Существенную роль играет сложность самой среды: динамические препятствия, 

изменения освещённости, помехи датчикам и другие факторы создают дополнительные 

трудности для систем восприятия [29]. Все перечисленные обстоятельства подчёркивают 

необходимость создания контролируемой и воспроизводимой экспериментальной среды 

[30], которая позволит моделировать реальные сценарии без угрозы для безопасности и 

обеспечит возможность масштабирования исследований. 

Цифровые модели человека (ЦМЧ) являются одним из наиболее перспективных 

способов решения обозначенной проблемы [31, 32]. Они позволяют создавать реалистич-

ные виртуальные среды для проверки алгоритмов [33, 34], а симуляторы, такие как 

Gazebo, обеспечивают удобные и доступные платформы для их интеграции. Применение 

ЦМЧ даёт возможность систематически оценивать работу алгоритмов компьютерного 

зрения в различных условиях: от анализа позы [35, 36] и распознавания действий [2, 37] 

до обработки ситуаций с окклюзиями [9] и реализации задач отслеживания и следования 
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за человеком [38]. Вместе с тем существующие модели нередко ограничены по разнооб-

разию и степени реалистичности, что не позволяет в полной мере проверить надёжность 

алгоритмов. 

Перед исследованием была поставлена следующая задача: в связи с низкой эффек-

тивностью (единственной) стандартной ЦМЧ симулятора Gazebo для оценивания алго-

ритмов компьютерного зрения необходимо разработать новый набор ЦМЧ. Новые ЦМЧ 

должны иметь широкую вариативность внешнего облика и поведения. Практическую 

применимость новых ЦМЧ для задач компьютерного зрения необходимо проверить в 

вычислительных экспериментах. В качестве бенчмарка для тестирования используется 

алгоритм отслеживания и следования за человеком в виртуальной офисной среде [39]. 

Эффективность работы алгоритма с применением новых ЦМЧ оценивалась по двум кри-

териям: способность устойчиво удерживать цель на протяжении всего маршрута (изме-

рялась как средняя пройденная дистанция) и отсутствие ошибок распознавания (измеря-

лось как количество случаев потери цели или количество ложных срабатываний). Более 

подробно критерии описаны в разделе «Методика экспериментов». 

В данной работе представлен набор детализированных функциональных настраи-

ваемых ЦМЧ, созданных для тестирования алгоритмов отслеживания и следования за 

человеком-пользователем в симуляторе Gazebo. Разработанные модели отличаются ва-

риативностью: предусмотрены разные типы одежды (в том числе брюки, юбка, длинное 

платье) и несколько характерных сценариев движения (прямолинейное перемещение, 

зигзагообразные траектории, повороты на 90°). Это позволяет более полно оценивать 

работу алгоритмов в разнообразных условиях.  

Для проверки предложенного подхода использовался алгоритм отслеживания и сле-

дования за человеком мобильной платформой TIAGo Base с дифференциальным приво-

дом, оснащённой лидаром и камерой. Проведённые эксперименты показали, что приме-

нение ЦМЧ позволяет воспроизводить характерные для реальных сценариев сложности, 

включая окклюзии и появление динамических препятствий, и тем самым обеспечивая 

более надёжную валидацию алгоритмов. 

Моделирование цифровых моделей человека. В разделе представлена разработка 

и интеграция ЦМЧ в Gazebo для последующей оценки алгоритмов компьютерного зре-

ния. При проектировании основное внимание уделялось созданию моделей, которые не 

только визуально напоминают реальных людей, но и обладают характеристиками, необ-

ходимыми для корректной работы алгоритмов восприятия. Разработанные ЦМЧ вклю-

чают: 1) визуальные текстуры и материалы, позволяющие оценивать алгоритмы, рабо-

тающие с визуальными данными; 2) коллизионную геометрию, обеспечивающую кор-

ректное моделирование столкновений и окклюзий; 3) вариативность поведения, реализо-

ванную через библиотеку анимаций движения.  

Для интеграции моделей использовался формат SDF. Для приближения условий 

эксперимента к реальной среде был создан набор ЦМЧ с реалистичными пропорциями 

тела, вариациями одежды и анимациями движения, ориентированными на задачи отсле-

живания. При построении моделей применялись программные пакеты Blender [40] и 

MakeHuman [41] (рис. 1). Для повышения реалистичности поведения человека в вирту-

альной среде была разработана библиотека анимаций, включающая как базовые, так и 

более сложные движения.  Использование скелетной анимации в среде Blender и заимст-

вование отдельных движений из открытых библиотек позволили сформировать набор 

сценариев, которые имитируют естественное поведение человека. Библиотека включает 

следующие компоненты: 

1. Статические позы: стояние, сидение, жестикуляция. 

2. Локомоция: ходьба с различными скоростями, повороты на месте и движение по 

зигзагообразным траекториям. 

3. Взаимодействие с объектами: движения, связанные с достижением определён-

ных целей в окружающей среде: открывание дверей, взаимодействие с мебелью, наклоны 

за предметами. 
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Рис. 1. Примеры ЦМЧ с вариациями одежды: брюки (А),  

юбка (Б) и длинное платье (В) 

Методика экспериментов. Цель экспериментов состояла в том, чтобы проверить 

устойчивость и точность работы алгоритма в различных условиях, включая разные тра-

ектории движения человека и варианты одежды. В качестве основы экспериментов был 

использован алгоритм, предложенный Чеботаревой и соавторами [39]. Он объединяет 

данные лидара и камеры, что позволяет сгладить ограничения каждого из датчиков и по-

высить надёжность восприятия в динамических условиях. В предыдущих исследованиях 

данный алгоритм показал высокую эффективность при работе с базовыми моделями ак-

торов в симуляторе Gazebo. DL-подходы к сопровождению человека в помещениях под-

тверждают применимость подобных схем [42]. 

Эксперименты выполнялись с использованием виртуальной модели мобильного ро-

бота TIAGo Base компании PAL Robotics в среде Robot Operating System (ROS) и симуля-

торе Gazebo. Платформа оснащена дифференциальным приводом, что делает её подхо-

дящей для задач навигации и отслеживания целей в помещениях, двухмерным лазерным 

сканером (лидаром) с углом обзора 270° (установлен на высоте 10 см от основания плат-

формы) и монокулярной камерой с углом обзора 58° и разрешением 640×480 пикселей 

(закреплена на высоте 40 см). Виртуальная сцена воспроизводит типичное офисное про-

странство. Сцена включает центральный коридор длиной около 72 м и шириной 4 м, ко-

торый использовался в качестве основной экспериментальной зоны. Коридор соединяет-

ся с помещением, где размещены офисные объекты (рис. 2). 

 

Рис. 2. Структура виртуальной офисной среды: центральный коридор и помещение  

с офисной мебелью 
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Целевая модель человека была одета в зеленую одежду и двигалась по заранее за-
данным траекториям. Средняя скорость движения составляла 0,6 м/с, что соответствует 
типичному шагу человека. Для проверки алгоритма использовались три варианта одеж-
ды: брюки, юбка и длинное платье (см. рис. 1). Помимо целевой модели в сцену добавля-
лись и другие модели, выполнявшие роль динамических препятствий [43] (см. рис. 2). 

Процедура эксперимента состояла из четырёх этапов: 
1. Инициализация. Робот и целевая модель размещались в заданных начальных по-

зициях виртуальной сцены. Модель устанавливали перед роботом, чтобы датчики могли 
корректно зафиксировать её положение. 

2. Исполнение. После запуска сценария модель начинала движение по заранее оп-
ределённой траектории, а робот выполнял задачу отслеживания и следования. 

3. Сбор данных. В ходе каждой попытки фиксировались координаты робота, траек-
тория движения цели и случаи ложных срабатываний алгоритма. 

4. Завершение. Эксперимент завершался, когда модель достигала конечной точки 
маршрута либо при ошибке отслеживания (ложном срабатывании).  

Вычислительные эксперименты были направлены на проверку алгоритма отслежи-
вания и следования за человеком в различных условиях: тип одежды целевой модели 

(брюки, юбка и длинное платье), тип траектории движения (прямолинейный, зигзагооб-
разный и повороты на 90°). Для каждой комбинации факторов выполнялось 50 повторов. 
В сумме было проведено 450 испытаний. 

Для оценки работы алгоритма были выбраны два показателя: средняя пройденная 
дистанция и ложные срабатывания. Средняя пройденная дистанция определяется как 
среднее расстояние, которое робот проходит за целевой моделью до завершения экспе-
римента. Показатель отражает способность алгоритма устойчиво удерживать цель на 
протяжении всего маршрута. Ложные срабатывания подсчитываются как количество 
случаев, когда робот ошибочно принимает другой объект за целевую модель. При воз-
никновении такой ошибки эксперимент прерывался, а результатом считалась дистанция, 
пройденная до момента сбоя.  

Для интегральной оценки использовался показатель точности следования, опреде-
ляемый по формуле: 

M = ½ (1 + (Σi di / Σi Di) – Kf / K),                                             (1) 

где K – общее количество экспериментов, di – дистанция, пройденная роботом в i-ой по-
пытке, Di – длина заданного маршрута, Kf – число потерь цели (ложных срабатываний) за 
все попытки. При идеальном следовании без ошибок M = 1, а при систематических сбоях 
и отсутствии продвижения M = 0. Таким образом, чем ближе значение показателя к еди-
нице, тем устойчивее и надежнее работа алгоритма. 

Результаты экспериментов. Результаты работы алгоритма отслеживания и следо-
вания за пользователем представлены в табл. 1. В ней приведены данные для различных 
комбинаций траекторий движения и вариантов одежды целевой модели: 

1. Тип одежды: брюки (Б), юбка (Ю), длинное платье (ДП). 
2. Тип траектории: прямолинейная (ПЛ), зигзагообразная (ЗЗ), поворот на 90° (П90). 
3. Средняя пройденная дистанция (в метрах), отражающая, какое расстояние в 

среднем преодолевал робот, двигаясь за целью. 
4. Количество сбоев отслеживания (из 50 попыток), где значение 50 означает пол-

ную неспособность алгоритма пройти данный сценарий. 
5. Показатель точности M – показатель качества работы алгоритма, учитывающий 

долю пройденного пути и число сбоев. 
Прямолинейные траектории. Во всех сценариях робот проходил в среднем от 58% 

до 62% маршрута (29-31 м из 50 м). Это демонстрирует, что алгоритм сохраняет относи-
тельную устойчивость при простых сценариях движения без резких изменений направ-
ления движения пользователя. 

Зигзагообразные траектории. Этот сценарий оказался наиболее сложным для алго-
ритма: во всех экспериментах фиксировались сбои отслеживания, а средняя дистанция со-
ставляла лишь 22-35% маршрута (11-17 м из 50 м). Такие результаты подчеркивают огра-
ниченную способность алгоритма адаптироваться к нелинейным траекториям движения. 
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Повороты на 90°. Результаты носили смешанный характер. В отдельных случаях 
(например, при использовании ЦМЧ в брюках) робот успешно преодолевал до 84% мар-
шрута (12,5 м из 15 м), что говорит об относительной устойчивости алгоритма. Однако в 
других условиях (например, для пользователя в длинном платье) частота сбоев остава-
лась высокой, а эффективность снижалась. Это свидетельствует о том, что алгоритм спо-
собен справляться с резкими изменениями направления, но его надёжность в значитель-
ной степени зависит от внешнего вида целевой ЦМЧ. 

Брюки. На прямолинейной траектории робот проходил в среднем 29,51 м при  
42 сбоях, что соответствовало точности 0,375. При зигзагообразном движении средняя 
дистанция снизилась до 11,83 м, и все 50 попыток завершились сбоем (точность 0,118). 
На повороте на 90° робот преодолевал в среднем 12,55 м при 38 сбоях, а метрика точно-
сти достигала 0,538 благодаря тому, что значительная часть короткого маршрута прохо-
дилась успешно. 

Таблица 1 

Результаты работы алгоритма отслеживания и следования за пользователем  
для различных комбинаций траекторий и вариантов одежды 

Тип одежды 
Тип  

траектории 

Средняя 
пройденная 
дистанция (м) 

Количество 
сбоев  
(из 50) 

Метрика  
точности 

Брюки ПЛ 29,51 42 0,375 

ЗЗ 11,83 50 0,118 

П90 12,55 38 0,538 

Юбка ПЛ 30,8 38 0,428 

ЗЗ 17,29 50 0,173 

П90 6,22 40 0,307 

Длинное 
платье 

ПЛ 29,09 45 0,341 

ЗЗ 11,12 50 0,111 

П90 11,54 50 0,385 

Юбка. На прямолинейной траектории алгоритм отрабатывал более успешно, дос-
тигнув средней длины пути 30,8 м при 38 сбоях (точность 0,428). При зигзагообразном 
движении средняя дистанция выросла по сравнению со сценарием с брюками (17,29 м), 
но все попытки завершились сбоем (точность 0,173). На повороте на 90° средняя дистан-
ция составила 6,22 м при 40 сбоях, а метрика точности равнялась 0,307. 

Длинное платье. Прямолинейная траектория также показала наилучший результат: 
средняя длина пути 29,09 м при 45 сбоях (точность 0,341). При зигзагообразном движе-
нии средняя дистанция составила 11,12 м, и все 50 попыток закончились сбоем (точность 
0,111). На повороте на 90° робот проходил в среднем 11,54 м, также со 100% сбоев, но 
метрика достигала 0,385 за счет небольшой длины маршрута. 

В целом алгоритм демонстрирует умеренную устойчивость при простых условиях, 
но его эффективность существенно снижается в ситуациях с нелинейным движением и 
вариативностью внешнего вида пользователя. Наиболее стабильные результаты достиг-
нуты при использовании модели в брюках. В сценариях с юбкой и длинным платьем ал-
горитм показывал меньшее качество отслеживания, особенно на сложных траекториях. 
Это объясняется тем, что свободная одежда изменяет силуэт человека и может снижать 
надёжность детекции. Эти результаты подчеркивают необходимость дальнейшего со-
вершенствования алгоритмов, особенно в направлении повышения их надежности к из-
менениям траектории и визуального представления цели. 

Несмотря на полученные положительные результаты, использование разработанных 
функциональных ЦМЧ имеет ряд ограничений, которые следует учитывать. Во-первых, 
уровень графической реалистичности цифровых моделей в симуляторе Gazebo остается 
ограниченным по сравнению с натурными объектами [44]. Система визуализации не 
полностью воспроизводит реальные условия освещения, что может снижать точность 
алгоритмов компьютерного зрения, особенно тех, которые чувствительны к изменению 
яркости, динамике теней и цветовых характеристик.  
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Во-вторых, используемое окружение представляет собой упрощенную модель 
офисного пространства. Хотя в нем присутствуют препятствия и динамические объекты, 
уровень сложности ниже, чем в реальных условиях, где возможны непредсказуемые сце-
нарии и широкий спектр визуальных помех. В то же время стоит отметить, что новые 
версии симулятора Gazebo интегрируют современные движки визуализации (например, 
OGRE следующего поколения) и расширенные плагины освещения [45], что открывает 
возможности для повышения реалистичности последующих экспериментов с разрабо-
танными ЦМЧ. 

Заключение. В работе проведена оценка алгоритма отслеживания и следования за 
человеком с использованием ЦМЧ в симуляторе Gazebo. В исследовании сделан акцент 
на практическом применении новых детализированных функциональных настраиваемых 
ЦМЧ, которые заменили использованные ранее стандартные модели человека в симуля-
торе Gazebo. Вычислительные эксперименты охватывали разные варианты одежды поль-
зователя и траектории его/её движения, что позволило выявить влияние внешнего вида и 
характера движения на устойчивость работы алгоритма. Результаты показали, что наи-
лучшие показатели достигаются при прямолинейных траекториях, тогда как зигзагооб-
разные маршруты приводят к частым сбоям. В сценариях с поворотами на 90° эффектив-
ность алгоритма зависит как от траектории, так и от одежды ЦМЧ. Наиболее устойчивое 
отслеживание обеспечивали модели в брюках, в то время как юбка и длинное платье 
снижали надёжность алгоритма. Использование новых ЦМЧ подтвердило свою ценность 
как инструмента для воспроизводимой оценки алгоритмов компьютерного зрения. Разра-
ботанный подход может служить основой для дальнейших исследований, направленных 
на повышение надежности и безопасности робототехнических систем, работающих в 
человеко-ориентированных средах. 

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного Фонда и Академии 
наук Республики Татарстан по проекту № 26-11-20030. 
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