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С.М. Соколов 

АНАЛИЗ СЦЕНЫ В ИНФОРМАЦИОННЫХ СИСТЕМАХ ПОДВИЖНЫХ 
РОБОТОТЕХНИЧЕСКИХ КОМПЛЕКСОВ 

Современные роботы способны выполнять все более сложные задачи, которые 
обычно требуют высокой степени взаимодействия с окружающей средой, в которой им 
приходится работать. Как следствие, роботизированные системы должны обладать глу-
бокими и конкретными знаниями о своих рабочих пространствах, которые выходят далеко 
за рамки простого представления показателей, которое роботизированная система мо-
жет создать с помощью приёмов обработки только зрительных данных, например в зада-
че одновременной локализация и картографирования (SLAM). Анализ сцены является свя-
зующим звеном между распознаванием объектов и знанием об окружающем мире и в том 
или ином виде присутствует в процессе извлечения из зрительных данных информации, 
необходимой для решения конкретной задачи. В статье представляется систематизиро-
ванный подход к обеспечению анализа сцены бортовыми СТЗ. Рассматриваются техноло-
гии анализа сцены как составной части повышения степени автономности подвижных 
РТК.  Ряд технологий только предстоит освоить и воплотить в жизнь, но общая струк-
тура позволяет постепенно углублять анализ сцены на борту РТК, тем самым повышая 
степень автономности без коренной переделки бортовой информационно-управляющей 
системы и СТЗ, как ключевой части информационного обеспечения. Информация, извле-
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чённая из зрительных данных, интегрируется в многослойную карту, обеспечивая высоко-
уровневое представление окружающей среды, которое воплощает в себе знания, необхо-
димые робототехническому комплексу для реального выполнения сложных задач. Много-
слойная карта представляет собой форму хранения знаний об окружающей обстановке и 
объектов в ней. Эта карта объединяет пространственную иерархию объектов и мест с 
семантической иерархией понятий и отношений. Описываются структуры для представ-
ления данных в различных слоях этой карты и механизмы их использования. В частности, 
для описания маршрутов движения РТК, используются принципы интерпретирующей на-
вигации, для представления информации об условиях функционирования и объектах инте-
реса структуры сигнатур. В основе программной реализации предлагаемых механизмов 
используется унифицированный подход на основе программного каркаса СТЗ реального 
времени. Приводятся примеры использования описанных технологий при решении задач 
информационного обеспечения целенаправленных перемещений наземных РТК. 

Степень автономности; система технического зрения; анализ сцены; многоуровне-
вые когнитивные карты; конфигурационное пространство; каркас программного обеспе-
чения СТЗ реального времени; онтологии робототехники; сигнатура.  

S.M. Sokolov 

SCENE ANALYSIS IN MOBILE INFORMATION SYSTEMS ROBOTIC 
COMPLEXES 

Modern robots are capable of performing increasingly complex tasks that usually require a 
high degree of interaction with the environment in which they have to work. As a result, robotic 
systems must have deep and specific knowledge about their workspaces, which go far beyond the 
simple representation of indicators that a robotic system can create using visual data processing 
techniques, for example, in the task of simultaneous localization and mapping (SLAM). Scene 
analysis is the link between object recognition and knowledge about the world around us and is 
present in one form or another in the process of extracting information from visual data necessary 
to solve a specific task. The article presents a systematic approach to providing on-board STZ 
analysis of the scene. The technologies of scene analysis are considered as an integral part of 
increasing the degree of autonomy of mobile RTCs. A number of technologies have yet to be mas-
tered and implemented, but the overall structure allows you to gradually deepen the analysis of the 
scene on board the RTK, thereby increasing the degree of autonomy without radically redesigning 
the on-board information management system and STZ, as a key part of information support. The 
information extracted from the visual data is integrated into a multi-layered map, providing a 
high-level representation of the environment, which embodies the knowledge necessary for a ro-
botic complex to actually perform complex tasks. A multi-layered map is a form of storing 
knowledge about the environment and the objects in it. This map combines a spatial hierarchy of 
objects and places with a semantic hierarchy of concepts and relationships. The structures for 
representing data in various layers of this map and the mechanisms for their use are described. In 
particular, to describe the routes of the RTK, the principles of interpretive navigation are used to 
provide information about the operating conditions and objects of interest of the signature struc-
ture. The software implementation of the proposed mechanisms is based on a unified approach 
based on the real-time STZ software framework. Examples of the use of the described technologies 
in solving the problems of information support for targeted movements of ground RTCs are given.. 

Degree of autonomy; vision system; scene analysis; multilevel cognitive maps; configura-
tion space; real time vision system framework; robotics ontologies; signature. 

Введение. Учет сложности среды, окружающей робота, необходим для эффек-
тивного применения роботов с повышенной степенью автономности. Однако по-
прежнему существует разрыв в ожиданиях пользователей и функциональности по-
добных роботов. Одним из ограничивающих факторов современных технологий 
является плохое восприятие окружающей среды, что резко влияет на то, что робот 
может понять о своем окружении. С одной стороны, это привело к значительным 
усилиям по совершенствованию сенсорных устройств и возможностей восприятия. 
С другой стороны, проблема решается путем оказания роботу поддержки в приобре-
тении знаний и осведомленности о рабочей среде. В настоящее время при суперви-
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зорном управлении рассматривается подход к анализу сцены, основанный на по-
строении высокоуровневого представления окружающей среды, которое включает 
как геометрическую, так и символическую информацию. Выполняется разделение 
обязанностей. Робот отвечает за построение метрической карты окружающей среды, 
в то время как человек-оператор предоставляет пространственные подсказки о каж-
дом возможном интересующем объекте, который должен быть включен в карту. Это 
направление можно назвать методом SLAM (одновременной локализации и карто-
графирования) для построения карты окружающей среды, дополненным способно-
стью интегрировать семантическую информацию, предоставленную пользователем. 

Планирование задач для мобильных роботов обычно основывается исключи-
тельно на пространственной информации и поверхностных знаниях предметной об-
ласти, таких как метки, прикрепленные к объектам и местам. Хотя пространственная 
информация необходима для выполнения основных операций робота (навигации и 
локализации), использование более глубоких знаний предметной области имеет ре-
шающее значение для наделения робота более высокой степенью автономии и ин-
теллекта, что особенно важно при перемещениях в естественных средах. 

В настоящей работе подчёркивается тесная связь анализа сцены и степени 
автономности РТК. На основе анализа имеющихся публикаций и собственного 
опыта по исследованиям и разработке РТК с ПСА делается попытка систематиза-
ции технологий, которые могут быть применены при анализе сцены в бортовой 
информационно-управляющей системе робота с повышенной степенью автоном-
ности. Формируется общая схема анализа сцены, указывающая на разделение 
функций между оператором и РТК и открытая для наполнения и редакции по мере 
повышения степени автономности. Приводятся примеры использования этой схе-
мы для решения задач информационного обеспечения целенаправленных переме-
щений наземных РТК с ПСА. 

Известные решения в области анализа сцены. Анализ сцен имеет долгую 
историю, практически совпадающую с историей компьютерного зрения [1–3]. Ес-
ли первые исследования в этой области рассматривали модельные сцены и акцен-
тировали логический уровень рассмотрения [4], то в настоящее время на первый 
план выходит анализ естественных сцен с целью извлечения информации, необхо-
димой, в частности, для систем управления автономных робототехнических ком-
плексов [5, 6]. Хорошо связь степени автономности РТК и необходимости пред-
ставления знаний об окружающей робот обстановке отражена в так называемом 
«пространстве автономии» (рис. 1). 

 
Рис. 1. Пример показателей для определения уровня автономности, 

предложенные группой ALFUS (“пространство автономии»)  

Эта схема показывает связь желаемой/проектируемой степени автономности 
со сложностью и объёмом анализа сцены и необходимость распределения работ по 
анализу сцены между априорной подготовкой инфраструктуры области функцио-
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нирования, оператором и бортовой информационно-управляющей системой. Под-
робно эти вопросы разбираются в [7]. Здесь отметим только тот факт, что авто-
номность беспилотных средств касается множества технических областей. Слож-
ность задачи и адаптивность к окружающей среде являются одними из ключевых 
аспектов. Для достижения целей, ориентированных на конкретные задачи, необхо-
димо, чтобы любая значимая сущность окружающей среды (т.е. объекты, области 
и т.д.) могла обрабатываться как семантическое знание, чтобы получить то, что 
обычно называют семантической картой. Согласно Nucther и Hertzberg [8]: семан-
тическая карта для мобильного робота – это карта, которая содержит, в дополне-
ние к пространственной информации об окружающей среде, присвоения отобра-
жаемых объектов объектам известных классов.  

До последнего времени, в публикациях анализ сцены рассматривался в кон-
тексте исследований компьютерного зрения и интеллектуальных технологий.  
В робототехнических задачах анализ сцены был поглощён методами одновремен-
ного определения своего положения и построения карты (SLAM). Тем самым, де-
лая акцент на получении и работе с количественным, метрическим описанием ок-
ружения. Сейчас положение меняется и намечается активный переход к развитию 
методов SLAM, объединяющих метрические и семантические карты области 
функционирования, что отводит анализу сцены полноценную роль, служащую 
повышению степень автономности. Исследования по совместному использованию 
зрительных данных и знаний об объектах внешнего мира, представленных, в част-
ности, в текстовой форме, проводились ещё до «бума» нейросетевых трансформе-
ров. В этом направлении активно велись работы по дополнению традиционных 
навигаторов многоиерархическим представлением городских карт. Передовые ин-
формационные системы для путешественников (ATISs) – это технология, которая 
имеет дело с интеллектуальными транспортными приложениями, направленными 
на предоставление пользователям жизненно важной информации о дорожном 
движении [9]. Исходно, такие приложения были ориентированы на интерактивный 
режим работы с пользователем, но заложенные механизмы позволяют двигаться 
по направлению повышения степени автономности транспортного средства и пе-
реходить к супервизорному управлению, используя дополнительную к зрительной 
информацию в бортовых системах принятия решения. Например, по сочетанию 
нескольких внешних признаков и априорной информации об области функциони-
рования, принимать решение о выборе траектории движения с учётом не только 
геометрической, но и несущей проходимости. 

Ключевым моментом является то, как правильно представить и объединить 
семантические знания и геометрическую информацию. Связанную с этим работу 
можно разделить на две основные категории, отличающие полностью автоматиче-
ские методы, не предполагающие взаимодействия с человеком, от полуавтомати-
ческих подходов, когда пользователь участвует в процессе получения знаний, под-
держивая робота в построении семантической карты. В настоящее время при су-
первизорном (полуавтоматическом) управлении рассматривается подход к анализу 
сцены, основанный на построении высокоуровневого представления окружающей 
среды, которое включает как геометрическую, так и символическую информацию. 
Выполняется разделение обязанностей. Робот отвечает за построение метрической 
карты окружающей среды, в то время как человек-оператор предоставляет про-
странственные подсказки о каждом возможном интересующем объекте, который 
должен быть включен в карту [10].  

Полностью автоматические методы можно далее разделить на три группы 
методов. Первая группа направлена на извлечение особенностей окружающей сре-
ды из лазерных карт для поддержки маркировки. Эти подходы включают опреде-
ление атрибутов исследуемых пространств [11] и использование дополнения топо-
логических карт семантическими знаниями с использованием привязки [12]. Вто-
рой набор методов использует классификацию и кластеризацию для автоматиче-
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ской сегментации и маркировки метрических карт. Например, в работе Nucther et 
al. [8], знания об окружающей среде извлекаются путем маркировки трехмерных 
точек с помощью разности градиентов между соседними точками. Генерация дву-
мерных топологических карт из метрических карт была описана в [13, 14] (с ис-
пользованием AdaBoost), в Brunskill et al. [15] (с использованием спектральной 
кластеризации) и в [16] (с использованием случайных полей Вороного). Третий 
набор методов распознавания объектов и категоризации мест основан на извлече-
нии визуальных признаков, таких как в [17], или комбинации данных, полученных 
камерой RGB-D, таких как в [18]. Несмотря на значительный прогресс, достигну-
тый в полностью автоматизированном семантическом отображении, подход по-
прежнему страдает от ошибок и отсутствия общности. 

В полуавтоматических подходах оператор играет роль супервизора или опе-
ратора, обычно взаимодействующего с помощью естественного языка. В Diosi et 
al. [17] интерактивная процедура SLAM и сегментация водораздела используются 
для создания контекстной топологической карты. Зендер и др. [18] описали систе-
му, способную создавать концептуальные представления о внутренней среде, соз-
данной человеком. Роботизированная платформа обладает априорными знаниями 
о пространственных концепциях, используемыми для создания внутреннего пред-
ставления окружающей среды, получаемого с помощью датчиков низкого уровня. 
Роль оператора на протяжении всего процесса сбора данных заключается в под-
держке робота в нанесении меток на места. Пронобис и Йенсфельт [19] представ-
ляют многоуровневый алгоритм семантического отображения, объединяющий 
информацию о существовании объектов и семантических свойствах пространства. 
Вводимые пользователем данные, если они предоставлены, интегрируются в сис-
тему в качестве дополнительных свойств существующих объектов. Наконец, Ние-
то-Гранда и др. [20] используют дополненное человеком отображение, основанное 
на многомерной вероятностной модели, для привязки пространственной области к 
семантической метке. Оператор поддерживает робота в этом процессе, давая ему 
инструкции по выбору меток. Немногие подходы нацелены на более продвинутую 
форму совместной работы, когда оператор активно сотрудничает с роботом для 
создания семантической карты не только для категоризации мест и маркировки, но 
и для распознавания объектов и позиционирования. Из-за сложности такого взаи-
модействия, чтобы оно не приводило к утомительным усилиям для неопытного 
оператора, предлагаются мультимодальные взаимодействия, позволяющее естест-
венным образом работать с различными типами информации. Например, Kruijff et 
al. [21] внедряют систему для улучшения процесса картографирования с использо-
ванием естественного языка; Ранделли и др. [22] предлагают богатое мультимо-
дальное взаимодействие, включающее речь, жесты и видение для семантической 
маркировки ориентиров окружающей среды.  

Несмотря на тот факт, что взаимодействие с окружающей средой имеет пер-
востепенное значение для большинства приложений робототехники современные 
системы, реализующие подходы SLAM не способны обеспечить тесное понимание 
на высоком уровне геометрии и семантики окружающего мира; разработка таких 
представлений должна быть ориентирована на задачи и в настоящее время это 
гибкая структура, позволяющая связать задачу с оптимальными представлениями 
отсутствует. Разработку такой структуры может принести только совместная рабо-
та сообщества робототехников, искусственного интеллекта и компьютерного зре-
ния. По мнению авторов обзора проблем SLAM [23] машинное обучение на основе 
глубоких нейросетей будет иметь влияние на SLAM, но при этом следует учиты-
вать особенности и ограничения этого направления. В этих технологиях эффек-
тивна классификация хорошо известных объектов, достигая уровня производи-
тельности около 80% и более [24]. При переходе в системах SLAM к более семан-
тически значимым картам эти инструменты «черного ящика» могут ускорить этот 
переход. Но успехи в глубоком обучении в основном связаны с длительным вре-
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менем обучения на суперкомпьютерах и выводе на специализированные графиче-
ские процессоры для одноразового результат. Задача для исследователей SLAM 
(или даже для всех, кто хочет внедрить впечатляющие результаты в своей системе) 
заключается в том, как обеспечить достаточную вычислительную мощность во 
встроенных системах. Необходимо исследовать применимость этих результатов к 
меньшим масштабы вычислительных средств. Еще более серьезной и важной про-
блемой является онлайн-обучение. SLAM системы обычно работают в открытом 
мире с непрерывным наблюдением, где могут встретиться новые объекты и сцены. 
Но на сегодняшний день глубокие сети обычно обучаются на некоторых фиксиро-
ванных сценариях и множестве данных (daraset), скажем, с фиксированным коли-
чеством классов объектов. Существующие сети, как правило, обучаются на огром-
ном массиве размеченных данных, однако не всегда можно гарантировать, что 
подходящий набор данных существует или его практически можно использовать. 
Серьезной задачей является использование мощности глубоких сетей в сценарии с 
однократным или нулевым предъявлением (т. е. с одним или даже нулевым обу-
чающим примером нового класса). Предварительная информация о сцене обеспе-
чивает значительное повышение эффективности систем SLAM. Примеры в лите-
ратуре на сегодняшний день включают известные объекты или предварительные 
знания об ожидаемой структуре в сцене вроде плавности как в [25], Манхэттен 
ограничениях, как в [26.], или даже ожидаемые отношения между объектами [27]. 
Очевидно, что глубокое обучение способно выделять такие предварительные зна-
ния для конкретных задач, таких как оценка меток сцены или глубины сцены. Как 
лучше всего извлечь и использовать эту информацию является серьезной открытой 
проблемой. Методы SLAM хорошо разбираются в математике геометрии сцены и 
встаёт вопрос - как соединить это хорошо понятную геометрию с выходами глубо-
кой сети? Особая задача, которую необходимо решить, состоит в том, чтобы оха-
рактеризовать неопределенность оценок, полученных на основе глубокой сети. 
Исследователи SLAM предлагают сложный контекст для изучения потенциала 
связи между архитектурами глубокого обучения и рекурсивными оценка состоя-
ния в крупномасштабных графических моделях, например, Кришан и другие [28] 
недавно предложили ряд Калмановских фильтров. Возможно, однажды станет 
возможным создать сквозная SLAM-система, использующая глубокую архитекту-
ру, без явного моделирования функций, ассоциация данных и т. д.  

В последние годы активное развитие получили методы объединения обработ-
ки зрительных данных совместно с текстами, описывающими изображения, с по-
мощью генеративных нейросетей. Так. в беспилотных пассажирских перевозках 
голосовые запросы обрабатываются не напрямую алгоритмом беспилотного вож-
дения, а опосредовано. Запрос при помощи технологии анализа голоса переводит-
ся в некоторый запрос – обычно признаковое представление запроса. После этого, 
уже по этому запросу, например, выбирается адрес и до него строится маршрут 
при помощи карты. Из отдельных модулей - эмбедингов формируется обобщённое 
представление, решающие конкретную подзадачу. Каждый модуль представляет 
собой некоторую сеть-трансформер. Другой пример такого объединения приво-
дится в работе [29], где на основе общего представления осуществляется поиск 
действий в видео по описанию и, наоборот, – составление описания по видео. 
Пример блок-схемы алгоритма детектирования объектов на изображениях по их 
описаниям представлен на рис. 2. 

Замечания, высказанные в обзоре по методам SLAM и опыт нашей группы по 
исследованию нейросетевых подходов в робототехнике говорит о том, что приме-
нение нейросетевых решений требует очень взвешенного рассмотрения.  

Технологии анализа сцены и наш подход. В секторе робототехники ИПМ 
им. М.В. Келдыша РАН анализ сцены рассматривается как инструмент познания, 
который РТК использует в процессе функционирования в реальном мире. Степень, 
детальность этого анализа определяется поставленной и решаемой РТК задачей. 
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Анализ сцены является важной составляющей в алгоритмическом обеспечении 
СТЗ в составе бортовой информационно-вычислительной системы (БИУС). Общая 
схема создания этой части алгоритмического обеспечения следующая. После фик-
сации на очередной итерации в конфигурационном пространстве [30] координат 
по оси моделей и составу аппаратной поддержки, выполняется исследование ин-
тервала возможного алгоритмического обеспечения по оси алгоритмов. Это иссле-
дование выполняется с помощью имитационного моделирования, компоновки ал-
горитмов, реализованных в унифицированном каркасе ПО СТЗ РВ [31]. Выполня-
ется исследование разделения работ между оператором и БИУС с использованием 
технологий многоуровневых карт и сигнатур.  

 
Рис. 2. Блок-схема метода детектирования объектов по их описаниям  

на основе нейросетей трансформеров 

В качестве носителей знаний об окружающем РТК пространстве при разра-
ботке алгоритмического обеспечения выступает многослойная карта. Здесь пред-
ставлены пространственные и функциональные свойства окружающей среды, ко-
торые позволяют роботу воспринимать окружающую среду так же, как это делает 
человек. Такая карта позволяет роботам воспринимать окружающую среду гео-
метрически, а также использовать семантические представления, что может спо-
собствовать эффективному планированию и взаимодействию человека и робота. 
Как показано на рис. 3, многослойная карта состоит из трех слоев: геометрической 
карты внизу, топологической карты посередине для представления распределен-
ных областей на графике и семантической карты вверху для представления 
свойств и классов объектов интереса. 

 
Рис. 3. Схема слоёв многослойной карты для представления данных  

о пространстве функционирования РТК 

Cемантическое картирование – это постепенный процесс сопоставления реле-
вантной информации о мире (т.е. пространственной информации, временных собы-
тиях, агентах и действиях) с формальным описанием, поддерживаемым логическим 
механизмом, с целью обучения пониманию, сотрудничеству и коммуникации. 
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В последние годы семантическое картографирование стало очень активной 
областью исследований. Такой растущий интерес продиктован идеей о том, что 
если роботы могут понимать среду, в которой живут люди, и то, как они действу-
ют в ней, они также могут сотрудничать и действовать (т.е. обладать более когни-
тивным поведением). Такое представление является необходимым условием для 
совместной работы двух или более агентов. Семантические карты являются необ-
ходимым условием объединения разнородных и разносредных групп РТК. 

Для того, чтобы определить карту как “семантическую”, требуется, чтобы 
знания были представлены подходящим образом. Необходима формализация ми-
нимально общей структуры представления, которая должна быть реализована в 
семантической карте. Это представление должно играть роль общего интерфейса 
между всеми семантическими картами и может быть легко расширено или специа-
лизировано по мере необходимости. Это представление определяется как тройное 
SM = R, M, P〉, где: 

 R – глобальная система отсчета, в которой выражены все элементы семан-
тической карты; 

 M – набор геометрических элементов, полученных в качестве необрабо-
танных данных датчиков. Они выражены в системе отсчета R и описывают про-
странственную информацию в математической форме. Ms ⊆ M – подмножество 
семантически значимых элементов; 

 P – это набор предикатов, среди которых -a(X, Y) и instance-of (X, Y) яв-
ляются обязательными. 

В нашей практике на семантическом уровне используем граф связей ОИ (на 
основе онтологий предметной области). Топологический уровень – графы инфор-
мационной эквивалентности, районы информационной эквивалентности, в соот-
ветствии с концепцией интерпретирующей навигации [32]. Геометриче-
ский/физический (количественный/метрический) уровень форматы и слои ГИС 
«Панорама», результаты построения карты по данным датчиков. 

Карты занятости на основе сетки рабочего пространства могут создавать точ-
ное пространственное представление для локализации роботов и безопасной навига-
ции. Но сложность планирования на основе карты сетки часто очень велика в круп-
номасштабных средах. Трун [33] представил метрико-топологический картографи-
ческий подход для навигации мобильных роботов внутри помещений, который мо-
жет использоваться гораздо эффективнее, но также согласуется с картой на основе 
сетки. O. M. Mozos, и др. [34?] в разработали эффективную систему навигации робо-
тов с гибридной метрико-топологической картой. Их система использует алгоритм 
Дейкстра для планирования на топологической карте с позиционным графом, и их 
результат продемонстрировал, что планирование на основе гибридной карты более 
эффективно, чем планирование на основе метрик. Топологические карты разделяют 
регионы поверх карты-сетки. Мозос и др. [34] представили метод извлечения топо-
логической семантической карты из метрической с использованием контролируемо-
го обучения. Граф может быть определен как G = {N,E,S,P}, где: 

 N – набор узлов, таких как районы информационной эквивалентности 
(имеющие своё информационное описание в терминах ИН). Каждый узел имеет 
уникальное имя.  

 E – это набор ребер, который представляет ограничение (связи) – перехо-
ды между узлами. 

 S относится к набору текущей области робота с учетом данных датчиков и 
одометрии на геометрической карте (текущая, определяемая по датчикам позиция). 

 P – это набор глобальных положений каждого узла. 
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С помощью топологической карты робот или оператор может выбрать раз-
личные навигационные модули в разных регионах – например, в помещении или в 
хорошо организованном городском пространстве навигация управляется плани-
ровщиком на основе карты-сетки; как только осуществится выход в естественную 
среду, модуль навигации в естественной среде возьмет управление на себя. Верх-
ний уровень – это семантическая карта, которая включает в себя пространствен-
ную концепцию сред, основанную на онтологии, связанную с топологической кар-
той и геометрической картой. Это дает единообразное описание сред с метадан-
ными, а также контекст объектов внутри сред. Это обеспечивает связь между про-
странственной информацией и концепцией человека (семантикой), которая позво-
ляет расположить и естественная коммуникация человека и робота. Основываясь 
на работе [36], база знаний онтологии среды объединяется с информацией о топо-
логии и геометрии. Онтология содержит таксономии и взаимосвязи свойств сред, 
которые позволяют делать выводы и рассуждения о гетерогенных средах. 

Перспективным направлением в создании и описании пространственных пред-
ставлений является применение четко определенных концептуальных онтологий. 
Применение этого строгого подхода упрощает процесс преобразования постановок 
задач на естественном языке во внутреннее представление робота и наоборот. В кон-
тексте навигационных роботов знание предметной области чаще всего требуется для 
моделирования представления пространства, движения и действия. Литература по 
когнитивной робототехнике в настоящее время становится все более насыщенной 
формально смоделированными представлениями пространственных знаний. Базовые 
расчеты регионального представления недавно были дополнены более целенаправ-
ленными моделями информации о типе маршрута [37] и пространственных отноше-
ниях. Хотя такие формальные представления в настоящее время неоднородны по 
своей природе, существует стремление к унифицированному подходу с использова-
нием верхних пространственных онтологий, ниже которых могут быть разработаны 
более конкретные онтологии предметной области для отдельных мобильных робо-
тов. Такое четко определенное представление пространственных концепций должно 
затем позволить реализовать более конкретные и расширяемые системы, которые 
связывают язык с пространственными знаниями. 

На перспективу активного использования РТК с ПСА западные коллеги раз-
рабатывают онтологии верхнего уровня робототехники и онтологии прикладных 
областей [38]. В России также начались работы в этом направлении, готовится 
первый стандарт по онтологиям в робототехнике. Мы же в своих экспериментах, 
не имея достаточной базы данных для формирования онтологии прикладной об-
ласти, используем смешанный подход: отталкиваясь от функциональных возмож-
ностей РТК для описания сценариев его работы используем термины из известно-
го нам тезауруса предметной области (лексикона конечных пользователей). У ка-
ждого объекта интереса (ОИ) есть свойства (описанные в сигнатуре ОИ). Онтоло-
гическое описание среды реализовано с помощью семантических формализмов 
OWL. С помощью описания OWL, например, мы можем определить семантиче-
ское представление области функционирования РТК. В основе, мы определяем 
следующие понятия для представления окружающей среды. Класс типа района 
информационной эквивалентности (РИЭ) относится к разделению областей функ-
ционирования по типам ориентиров и других объектов интереса, а также типам 
опорной проходимости. У каждого объекта интереса есть класс, такие свойства, 
как ориентация, подкласс, пространственные отношения с другими объектами. 
Пространство разделено на районы инф эквивалентности со своими специфиче-
скими способами выделения ориентиров области. При наличии семантики, соз-
данной OWL, мы можем использовать структуру рассуждения о семантической 
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карте, которая включает интерфейс Prolog для запроса базы знаний онтологии 
OWL в ROS. Помимо таксономий свойства среды, мы также можем определить 
онтологию задачи с помощью OWL, т.е. размещение чего-либо в заданном районе 
приведет к последовательности рассуждений и действий. 

Анализ сцены состоит из нескольких подзадач. Первой из этих подзадач яв-
ляется извлечение информации из зрительных данных. Направляется это извлече-
ние сигнатурами объектов интереса. Одним из основных алгоритмов, используе-
мых на старте сегментации выступает алгоритм сегментация изображения сцены 
на однородные области. Совместно с априорной информацией о возможных объ-
ектах интереса в поле зрения результаты сегментации позволяют более точно и 
надёжно исследовать объекты интереса, сосредотачивая внимание на тех областях, 
в которых могут содержатся дополнительные характеристики этих объектов (гра-
ницы, форма). В качестве наиболее эффективных в составе БИУС были выбраны 
графовые алгоритмы. Программное обеспечение для работы с графовыми структу-
рами унифицировано в рамках каркаса программного обеспечения. 

В дополнение к описанной структуре многоуровневых карт, мы используем 
специализированные сигнатуры. Эти структуры представляют собой хранилища, 
позволяющие объединить информацию об объектах интереса с информацией в 
слоях семантической карты на борту (проверка релевантности реальности модели 
или построение этой модели) и конструктивно использовать различные методы 
обработки зрительных данных. Реализовывать целенаправленный сбор зрительных 
данных, управляемый моделью условий и объектов интереса. В структуре сигна-
тур, предусматривается помимо перечня необходимых вычислений, возможные 
действия по выбору поля зрения или необходимости изменения точки наблюде-
ния. Эти данные требуют согласованного использования многоуровневых карт. 
Механизм оперативной автоматической работы с такими представлениями нахо-
дится в стадии разработки. В практических задачах реализуется статическая фик-
сация действий РТК, а для оперативного использования знаний предполагается 
участие оператора. Например, указание новых ориентиров по ходу движения. По 
мере развития алгоритмической базы, описанная схема реализации анализа сцены 
допускает постепенное увеличение степени автономности РТК без коренной пере-
стройки всей архитектуры программного обеспечения бортового вычислительно-
управляющего комплекса. Эта схема хорошо продолжает подход, предложенный в 
монографии [39]. Можно провести параллели в используемых понятиях. Концеп-
туализация предметной области – построение онтологий, типовая ситуация – пре-
цедент и реализующие его сценарии, формирование бортовой оперативно-
советующей экспертной системы для типовой ситуации – формирование сигнатур 
объектов интереса и условий наблюдения в соответствии с решаемой задачей и 
подготовленными сценариями. В основе программной реализации предлагаемых 
механизмов используется унифицированный подход на основе программного кар-
каса СТЗ реального времени [31]. 

С использованием описанных технологий в нашем секторе был разработан 
макетный образец программно-аппаратного комплекса для информационного 
обеспечения целенаправленных перемещений РТК с ПСА. Макетный образец по-
зволил реализовать ряд экспериментов. В частности, было опробовано решение 
задачи определения траектории движения РТК при движении по смешанной: ур-
банистической и естественной среде в супервизорном режиме. По маршруту сле-
дования подвижного РТК оператор по мере запросов от РТК в полях зрения ви-
деокамер, которыми оснащена бортовая СТЗ, указывал объекты, которые могут 
быть использованы в качестве ориентиров при решении навигационной задачи 
(эти данные являются независимым информационным каналом, дополняющим 
визуальную одометрию, показания инерциальной и спутниковой навигационных 
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систем). Бортовая информационно-управляющая система проверяет надежность 
выделения указанных объектов и, в случае положительного результата использует 
эти объекты в качестве ориентиров, следя за ними и определяя положение РТК 
относительно них. Когда указанные ориентиры приближаются к выходу из полей 
зрения, БИУС запрашивает оператора об указании новых ориентиров. Как показа-
ли эксперименты, для надежного определения (с точностью до десятка сантиметров) 
положения РТК, оснащённого одной вперёдсмотрящей стереосистемой и двигающе-
гося со скоростью 10 м/с, без использования других навигационных средств, требу-
ется в среднем не менее 6 ориентиров на 100 метров пути. На 600 метровой замкну-
той траектории рассогласование координат, определённых по показаниям высоко-
точного интегрированного (с БИНС) GPS приёмника и определённых по показаниям 
визуального одометра, скорректированным данными по определению положения 
РТК относительно ориентиров, оставалось в пределах 1 м. Кроме этого, проводились 
эксперименты по детектированию заданных классов препятствий по ходу движения 
РТК. Препятствия описывались сигнатурами, содержащими, как характеристики 
образов этих объектов, так и указание на то, какие параметры препятствия следует 
определить осмотром или переключением на другое поле зрения, чтобы принять 
решение о преодолении или объезде. В существующей реализации эти действия вы-
полнялись в старт-стопном режиме с привлечением оператора. В целом, описанная 
схема и выбранные технологии анализа сцены, показали свою успешную работоспо-
собность с возможностью наращивания степени автономности. 

Заключение. Как показал проведённый анализ доступных публикаций и из-
вестного опыта разработок, несмотря на тот факт, что взаимодействие с окружаю-
щей средой имеет первостепенное значение для большинства приложений робото-
техники современные системы, реализующие подходы SLAM не способны обес-
печить понимание на высоком уровне геометрии и семантики окружающего мира. 
Разработка таких представлений должна быть ориентирована на задачи и в на-
стоящее время это гибкая структура, позволяющая связать задачу с оптимальными 
представлениями отсутствует. Совершенствование технологий анализа сцены, как 
и повышение степени автономности РТК требуют объединённых усилий как робо-
тотехников-практиков, так и специалистов по компьютерному зрению и исследо-
вателей средств искусственного интеллекта. 

В ближайшей перспективе, на пути повышения степени автономности РТК 
перед бортовой СТЗ стоят такие задачи как: определение общих условий движения 
РТК; автоматический поиск/выделение ориентиров в окружающем пространстве. 
При этом предполагается использование алгоритмов различной природы: тради-
ционных (с пошаговым объяснением типа обработки и её результатов), нейросете-
вые. Кроме того, в развитие технологии сигнатур, эти структуры и механизмы ра-
боты с ними предлагается дополнить понятиями нечёткой логики и средствами 
мягких вычислений, что позволит получать информацию/принимать решения в 
ситуациях не полностью определённых и неоднозначных.  
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