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Аннотация. Цель настоящей работы состоит в создании и изучении динамики функционирования биорелевантной
системы визуальной навигации. Методы. В работе используются системы одновременной навигации и составления
карты RatSLAM и Orb-SLAM. RatSLAM является биорелевантной моделью визуальной навигации в гиппокампе
грызунов. Orb-SLAM представляет собой систему одновременной навигации и составления карты, работающую
по принципу поиска и отслеживания изменения положения особых точек на изображении. Результаты. В статье
представлена версия модифицированной системы визуальной навигации. Система состоит из модуля визуальной
одометрии на основе системы Orb-SLAM, а также модуля составления карты и замыкания циклов на основе системы
RatSLAM. Это позволяет сочетать точность локализации систем, работающих по принципу отслеживания особых точек
на изображении, и нейронную фильтрацию биорелевантных систем. С помощью построенной системы были получены
оценки местоположения на публичных и новых наборах данных. Заключение. Построенная система визуальной
навигации дает оценку местоположения субъекта (видеокамеры) в пространстве, хорошо согласующуюся с истинными
данными о местоположении.
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Abstract. The purpose of this work is to create and study the dynamics of the functioning of a biorelevant visual navigation
system. Methods. The work uses simultaneous navigation and mapping systems RatSLAM and Orb-SLAM. The RatSLAM
system is a biorelevant model of visual navigation in the rodent hippocampus. The Orb-SLAM system is a simultaneous
navigation and mapping system that works on the principle of searching and tracking changes in the position of key points in
the image. Results. The article presents a version of a modified visual navigation system. The system consists of a visual
odometry module based on the Orb-SLAM system, as well as a mapping and loop closure module based on the RatSLAM
system. This allows you to combine the localization accuracy of systems operating on the principle of tracking key points
in the image and neural filtering of biorelevant systems. Using the constructed system, location estimates were obtained on
public and new data sets. Conclusion. The constructed visual navigation system determines the location of the subject (video
camera) in space, which is in good agreement with the ground truth location data.
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Введение

Способность ориентироваться в пространстве и определять положение вещей важна для вы-
живания людей и животных. В последние десятилетия исследования в области пространственного
восприятия особенно успешны и становятся предметом интереса нейробиологии [1–10]. Данные
исследования позволили понять некоторые механизмы, используемые животными в процессе
навигации, и определили набор типов клеток, ответственных за обработку пространственной
информации. Это позволяет приблизиться к пониманию функционирования нейронных сетей,
лежащих в основе этой фундаментальной когнитивной способности.

Для изучения механизмов работы навигации в нейронных системах и проверки гипотез
об их функционировании представляется разумным создание вычислительных моделей. Подобные
модели существуют и называются биоморфными моделями систем навигации [11]. Данные модели
принимают на вход те же данные, которые доступны биологическим системам навигации, а на вы-
ходе дают оценку положения субъекта в пространстве относительно других объектов. Выходные
данные этих систем возможно изучать статистическими методами, получая метрики качества
работы систем для их сравнения. Разработке одной из версий подобной системы и настройке
режимов её работы посвящена данная работа.

Визуальная навигация в биологических системах. Эдвард Толман выдвинул и доказал
гипотезу о том, что у животных есть так называемая когнитивная карта — ментальная картина
окружающей среды, несущая информацию о нахождении различных ключевых ориентиров
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и их соотношении друг с другом. Эта картина поддерживает ориентацию в сложной изменяющейся
обстановке [1]. Кроме того, было показано, что животные при определении местоположения
полагаются на вычисление пройденного расстояния. Таким образом, животные могут двигаться
между двух локаций в отсутствии информации об окружающей среде, например, в темноте,
по мере того как они интегрируют свои внутренние сигналы об изменении местоположения [2].
Примерами таких сигналов являются сигналы вестибулярной системы, отслеживающей движения,
а также проприоцепция (ощущение собственной позы в пространстве).

У животных есть несколько навигационных стратегий. Взаимодействие этих стратегий
позволяет уменьшить ошибку локализации и позволяет использовать новые возможности. Многие
животные могут определять местоположение при помощи интеграции пути [3], при которой
животное производит непрерывный мониторинг своего текущего направления и расстояния от
некоторой контрольной точки по мере удаления от неё. Зная свое текущее местоположение,
животное может определять относительные положения других мест, координаты интеграции
пути которых ему известны с точностью, пропорциональной той, с которой он оценивает свое
положение с помощью интеграции пути. Кроме того, известно, что в пределах знакомой местности
неизбежную ошибку, связанную с интеграцией пути, можно уменьшить за счет информации,
полученной при распознавании ориентиров. Etienne et al [4] сообщили о первых поведенческих
доказательствах этой гипотезы, показав, что хомяки используют визуальные ориентиры для сброса
ошибок своего внутреннего интегратора пути.

Важным аспектом исследования является понимание биологических основ, элементов
системы. Основными физиологическими областями познания окружающей среды и навигации
в мозге является гиппокамп и его окружение [12–14]. Джон О’Киф в серии экспериментов со
свободно двигающимися грызунами, во время которых проводилась внеклеточная регистрация
активности, обнаружил, что активность некоторых клеток областей Са1 и Са3 гиппокампа была
почти точно предсказана пространственным положением животных. Данные нейроны были
названы клетками места [5].

Клетки места обычно имеют низкую активность, но сильно увеличивают ее, когда животное
находится в области пространства, в котором находится область активации нейрона. Различные
клетки места чувствительны к разным областям окружающего пространства, так что в любом ме-
сте активна только небольшая группа таких клеток, выполняя таким образом точное кодирование
местоположения животного. Более того, на популяционном уровне клетки места предоставляют
своего рода «карту» среды, подобную когнитивной карте, предложенной Толманом [1]. Для одной
локации активация нейронов места постоянна во времени, что позволяет основным ориентирам
оставаться постоянными. Однако в другой области нейроны места могут изменять место своей ак-
тивности или прекращать активность вообще. Этот процесс назван ремаппингом. Таким образом,
для любой области нейрон места будет иметь определенную репрезентацию пространства. Тем не
менее на больших пространствах нейрон места может кодировать несколько пространственных
областей [15]. Нейроны места способны полагаться на информацию, полученную при интеграции
пути. Кроме того, нейроны места также играют роль и в эпизодической памяти [16].

Клетки направления головы были вторым классом пространственно реагирующих нейронов,
обнаруженных у грызунов. Об этих нейронах впервые сообщил Ранк [8], который был одним
из первых нейробиологов, успешно записавших отдельные нейроны из мозга свободно двига-
ющихся животных. Мотивированный недавним открытием О’Кифа клеток места в гиппокампе
он исследовал части мозга, афферентные к гиппокампу, и обнаружил в постсубикулуме (также
называемом дорсальным пресубикулумом) преобладание нейронов, чье возбуждение заметно
усиливалось, когда животное поворачивалось лицом в определенном направлении. В 1984 году
он опубликовал реферат с сообщением об их открытии и поставил перед своим аспирантом
Таубе задачу охарактеризовать эти нейроны [6]. В дальнейшем Таубе и его коллеги проследили
связи постсубикулярных нейронов направления головы и обнаружили широкую и сложную схему,
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включающую как низкоуровневые структуры ствола мозга, так и высокоуровневые корковые
структуры [7].

Каждая клетка направления головы имеет свое собственное предпочтительное направление
активации, и вся популяция вместе охватывает все 360 градусов горизонтального пространства [7].
Примечательной особенностью системы является тот факт, что сигнал нейронов имеет одну из
самых резких кривых настройки среди нейронов мозга и очень когерентен, то есть активация
нейронов в любой точке сети согласована с тем, в какую сторону обращено животное в данный
момент времени. Любые манипуляции с окружающей средой или самим животным, искажающие
обработку направления, затрагивают все клетки вместе, и не получается изменить направление
активации одной клетки без изменения направления активации всех остальных. Такая высокая
степень согласованности привела к предположению, что сеть имеет взаимосвязи, гарантирующие,
что каждая клетка управляется не только входящими сенсорными сигналами, но и активно-
стью других нейронов направления головы в сети. Этот тип сети получил название «сеть с
непрерывным кольцевым аттрактором» [8]. Такая сеть обеспечивает возможность обновления
сигнала при повороте головы животного в другую сторону — для этого нужен только механизм,
который связывает поворот в определенную сторону со сдвигом активности аттракторной сети
на определенный угол [8].

Мей-Бритт и Эдвард Мозеры в 2005 году открыли ещё один вид нейронов, которые ис-
пользуются в процессе обработки пространственной информации — решетчатые нейроны [9].
Подобно нейронам места, этот тип нейронов активировался при нахождении в определенной
области пространства. Однако данные клетки активировались на всей площади повторяющимся
треугольным рисунком по принципу «замощения». На основе регулярного и повторяющегося
паттерна активации эти нейроны получили свое название [9]. Решетчатые нейроны считаются
одними из самых многочисленных клеток в поверхностных слоях средней энторинальной коры,
хотя они встречаются и в более глубоких слоях. Решетчатый нейрон может быть описан тремя
координатами: периодом (расстоянием между соседствующими полями активации), ориентацией
(по отношению к некоторому опорному направлению) и фазой (двухмерным смещением осей
решетки к внешней базовой точке отчета). Более того, решетчатые нейроны анатомически органи-
зованы в модули, которые имеют схожий период и ориентацию, но их фазы смещены на разные
значения. Фаза активации сигнала такого нейрона может меняться в зависимости от того, в какой
среде оказывается животное, но, как с нейронами направления головы, они могут активироваться
во всех средах [10]. Сейчас известно, что с наибольшей вероятностью решетчатые нейроны
являются субстратом для интеграции пути и влияют на активность нейронов места.

Таким образом, известны различные биологические модули, выполняющие функции, свя-
занные с навигацией, но конкретный механизм обработки информации до сих пор плохо изучен.
Гиппокамп может интегрировать путь и направлять животных к цели по неизвестному маршруту.
Как гиппокамп выполняет эти расчеты, до сих пор неясно [17–19]. Текущие исследования в обла-
сти нейробиологии сосредоточены на деталях механизма передачи информации от решетчатых
клеток к клеткам места, но не рассматривают работу всей системы навигации в совокупно-
сти [20–24]. Однако интерес представляет также и динамика всей системы. Для её изучения на
основе описанных биологических фактов представляется разумным создать функциональную
модель биологической системы навигации.

1. Техническая реализация системы визуальной навигации

В первую очередь отметим весьма перспективные универсальные модели, предложенные
В. Д. Цукеманом [25–29]. В них для описания операций навигации в различных пространствах
используются реляционные нейроноподобные сети с четным циклическим торможением. Однако

Малышев Ю. А., Яхно В. Г.
Известия вузов. ПНД, 2024, т. 32, № 5 609



для оптимизации выполняемой на данном этапе разработки и более наглядного сопоставления
с тестовыми результатами ранее разработанных технических систем [11, 30] в описываемой здесь
разработке был выбран подход, получивший название система одновременной локализации и кар-
тирования (SLAM). Данные технические системы, аналогичные системам визуальной навигации
в живых прототипах и работающие на основе обработки изображений, быстро развиваются
в последние годы. В основе большинства подходов лежит обнаружение обычных визуальных
признаков, таких как SIFT или SURF, извлеченных из монокулярных или стереоизображений с от-
носительно высоким разрешением [30]. Среди данных систем существуют и более биологически
релевантные системы, например, RatSLAM [11] — альтернативная система SLAM, основанная на
нейронных процессах, лежащих в основе навигации в мозге грызунов. Нейронная фильтрация
системы, которая строит гипотезы о локализации путем накопления сенсорных данных, позволяет
ей функционировать даже при неоднозначности их восприятия.

1.1. Система RatSLAM. Система состоит из трех основных модулей — клеток позы, клеток
локального вида и карты опыта, также возможно добавление четвертого модуля — визуальной
одометрии. Данная система функционирует в составе операционной системы для роботов (Robot
operating system — ROS) [31], что позволяет использовать модульную архитектуру программ,
облегчает использование многозадачности и позволяет пользоваться стандартизированными
методами обмена информацией (темы и сообщения) между программными модулями. Структура
системы представлена на рис. 1.

Рис. 1. Структура узлов и сообщений для OpenRatSLAM [32]. Если одометрия уже предоставлена набором данных или
роботом, узел Visual Odometry не требуется, как показано пунктирными линиями

Fig. 1. Structure of nodes and messages for OpenRatSLAM [32]. If odometry is already provided by the dataset or robot, the
Visual Odometry node is not required, as shown by the dotted lines

1.2. Клетки позы. Клетки позы представляют собой непрерывную аттракторную сеть
(CAN) из модулей [33], соединенных возбуждающими и тормозными связями, похожую по
своим характеристикам на навигационный нейрон, встречающийся у многих млекопитающих
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и называемый решетчатым нейроном [9]. Сеть имеет конфигурацию трехмерной призмы, клетки
которой соединены с соседними клетками возбуждающими связями, которые проходят через все
границы сети. Сеть представлена на рис. 2.

Координаты массива клеток номинально соответствуют трехмерному положению наземного
робота — 𝑥, 𝑦 и θ. Динамика сети клеток в позе такова, что стабильным состоянием является
один кластер активированных клеток, называемый пакетом активности или энергетическим
пакетом. Центроид этого пакета кодирует наилучшую внутреннюю оценку текущей позы робота.
Такое динамическое поведение достигается с помощью локально возбуждающих и глобально
тормозящих связей, описываемых распределением ε:

𝜀𝑎,𝑏,𝑐 = 𝑒−(𝑎2+𝑏2)/𝑘𝑒𝑥𝑐𝑝 𝑒−𝑐2/𝑘𝑒𝑥𝑐𝑑 − 𝑒−(𝑎2+𝑏2)/𝑘𝑖𝑛ℎ
𝑝 𝑒−𝑐2/𝑘𝑖𝑛ℎ

𝑑 , (1)

где 𝑘𝑝 и 𝑘𝑑 — константы дисперсии для места и направления соответственно, а 𝑎, 𝑏 и 𝑐 — расстояния
между клетками в координатах 𝑥, 𝑦 и θ соответственно. Константы дисперсии фиксированы
в результате настройки и не должны изменяться. Связи охватывают все шесть граней сети клеток
позы, как показано более длинными стрелками на рис. 2. Изменение уровня активности клетки
∆𝑃 , вызванное внутренней динамикой, определяется следующим образом:

∆𝑃𝑥′,𝑦′,θ′ =

𝑆𝑥𝑦−1∑︁
𝑖=0

𝑆𝑥𝑦−1∑︁
𝑗=0

𝑆𝑧−1∑︁
𝑘=0

𝑃𝑖,𝑗,𝑘𝜀𝑎,𝑏,𝑐 − 3, (2)

где 𝑆𝑥𝑦 — длина стороны квадрата (𝑥, 𝑦) плоскости сети клеток позы, 𝑆𝑧 — высота сети,
а φ — величина глобального торможения.

Информация о собственном движении, предоставляемая одометрическим входом, смещает
активность в сети клеток позы для представления движения робота на основе номинального
пространственного масштаба для каждой клетки позы. Возбуждающие связи от клеток локального
вида обеспечивает механизм для выполнения замыкания цикла.

Рис. 2. Основные модули системы RatSLAM [32]

Fig. 2. Basic modules of the RatSLAM system [32]
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1.3. Клетки локального вида. Клетки локального вида представляют собой расширяемый
массив блоков, каждый из которых соответствует отдельной визуальной сцене в окружающей
среде. При появлении новой визуальной сцены создается новая клетка локального вида, которая
ассоциируется с пиксельными данными этой сцены. Кроме того, создается возбуждающая связь β
(однократное обучение) между этой клеткой локального вида и центроидом доминирующего
пакета активности в сети клеток позы в данный момент времени. Когда система снова видит эту
сцену, клетка локального вида активируется и увеличивает активность соответствующей клетки
позы через эту возбуждающую связь:

∆𝑃𝑥′,𝑦′,θ′ = δ
∑︁
𝑖

β𝑖,𝑗,𝑘𝑉𝑖 , (3)

где константа δ определяет силу влияния визуальных подсказок на оценку позы робота.
Процесс насыщения гарантирует, что каждый визуальный шаблон может вводить активность

только в течение короткого периода времени, чтобы избежать ложной повторной локализации,
когда робот неподвижен. Активация клеток локального вида, связанных с конкретным визуальным
шаблоном, является нелинейным процессом, таким образом, изменение представления о место-
положении субъекта в сети клеток позы, вызываемое визуальными шаблонами, также является
нелинейным процессом. Если достаточно длинная последовательность знакомых визуальных сцен
протекает в правильном порядке, постоянное возбуждение клетки позы приводит к релокализации,
то есть доминирующий пакет активности переходит в то же положение, что и при первом показе
сцены.

После предварительной обработки изображения, поступающего с камеры (обрезки неинфор-
мативных областей кадра, нормализации яркостей, перевода в монохромный вид и сжатия) модуль
клеток локального вида сравнивает полученный визуальный шаблон, представляющий текущее
изображение с камеры, со всеми ранее изученными шаблонами. Вычисляется мера сходства на
основе суммы абсолютных разностей (SAD) между текущим визуальным шаблоном и каждым
ранее изученным визуальным шаблоном. Если наименьшая разница меньше порогового значения,
то выбирается соответствующий имеющийся шаблон. В противном случае текущий визуальный
шаблон добавляется в базу данных шаблонов. Схема работы модуля представлена на рис. 3.

Данная операция является нелинейной, так как имеет пороговое значение. Кроме того, сеть
клеток позы имеет конечные размеры, но соединение противоположных краев сети означает, что
теоретически сетью может быть отображена бесконечная область пространства, что подразумевает,
что некоторые клетки позы отвечают за несколько точек в пространстве.

Карта опыта — это графическая карта, которая оценивает уникальную оценку позы робота
путем объединения информации из клеток позы и клеток локального вида. Каждая точка карты
опыта может быть определена тремя переменными:

𝑒𝑖 =
{︀
𝑃 𝑖, 𝑉 𝑖, 𝑝𝑖

}︀
, (4)

где 𝑃 𝑖 и 𝑉 𝑖 — состояния активности в ячейках позы и локального представления соответственно
в момент формирования опыта, а 𝑝𝑖 — расположение опыта в пространстве карты опыта (про-
странство, в котором выполняется распределение ошибки по графу). Новый опыт создается, когда
текущее состояние активности в ячейках позы 𝑃 𝑖 и локального вида 𝑉 𝑖 не совпадает с состоянием,
связанным с любым из существующих опытов. Для сравнения того, насколько близко текущие
состояния позы и локального вида соответствуют состояниям, связанным с каждым опытом,
используется метрика 𝑆, задаваемая следующим образом:

𝑆𝑖 = µ𝑝
⃒⃒
𝑃 𝑖 − 𝑃

⃒⃒
+ µ𝑣

⃒⃒
𝑉 𝑖 − 𝑉

⃒⃒
, (5)

где µ𝑝 и µ𝑣 — веса соответствующих вкладов кодов позы и локального вида в оценку соот-
ветствия. Если min(𝑆) ⩾ 𝑆max, создается новый опыт, определяемый текущими состояниями
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Рис. 3. Блок-схема обработки видеоданных в модуле клеток локального вида

Fig. 3. Block diagram of video data processing in a local view cells module

активности ячеек позы и локального вида. Алгоритм распределения ошибки распределяет одомет-
рическую ошибку по всему графу, создавая карту окружения объекта, которая может быть легко
интерпретирована человеком. Изменение местоположения опыта определяется

∆𝑝𝑖 = α

⎡⎣ 𝑁𝑓∑︁
𝑗=1

(𝑝𝑗 − 𝑝𝑖 − ∆𝑝𝑖𝑗) +
𝑁𝑡∑︁
𝑘=1

(𝑝𝑘 − 𝑝𝑖 − ∆𝑝𝑘𝑖)

⎤⎦ , (6)
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где α — константа скорости коррекции, равная 0.5, 𝑁𝑓 — количество связей от опыта 𝑝𝑖 к другим
опытам, и 𝑁𝑡 — количество связей от других опытов к опыту 𝑝𝑖.

1.4. Визуальная одометрия. Модуль визуальной одометрии определяет движение каме-
ры путем сравнения последовательных изображений. Скорость вращения оценивается путем
определения относительного горизонтального смещения двух последовательных профилей интен-
сивности изображения с минимальной средней абсолютной разницей между двумя профилями.
Профили интенсивности создаются путем суммирования интенсивностей пикселей изображения в
вертикальном направлении. Скорость перемещения оценивается путем умножения минимальной
разницы на масштабный коэффициент и ограничивается максимальным значением для предотвра-
щения искажения результатов при больших изменениях освещенности.

1.5. Дополнительный модуль визуальной одометрии. Система RatSLAM имеет в своем
составе модуль визуальной одометрии, однако данный модуль имеет низкую точность опреде-
ления местоположения. Использование данного модуля в качестве источника одометрической
информации является одним из вариантов работы системы. При этом также возможно использо-
вание внешних источников одометрии, таких как сигнал скорости с колес робота. Таким образом,
возможно повысить точность работы системы, применив внешнюю визуальную одометрию,
основанную на более современных технологиях.

В качестве источника визуальной одометрии высокой точности может использоваться систе-
ма ORB-SLAM2, работа которой основана на поиске особых точек на изображении с видеокамеры,
отслеживании их перемещения между кадрами видеопотока и построении их предположительного
положения и положения субъекта в трехмерном пространстве [30]. В данной системе используют-
ся особые точки FAST с дескрипторами ORB [34].

Для вычисления перемещения видеокамеры между кадрами видеопотока применяется алго-
ритм Bundle Adjustment [35], а для замыкания петель применяется DBoW [36]. Данная система
является полноценной системой навигации и построения карты, то есть создает глобальную
карту и выполняет замыкание петель (сброс ошибки интегрирования пути при попадании в из-
вестные области пространства). Следовательно, для использования данной системы в качестве
системы визуальной одометрии достаточно отключить систему замыкания петель и преобразовать
(произвести дифференцирование по времени) выходные данные системы ORB-SLAM.

Таким образом, в модифицированной системе визуальную одометрию определяет блок,
представляющий собой систему ORB-SLAM, а составление карты местности (в виде визуальных
шаблонов, соответствующих определенным точкам пространства) и замыкание петель выпол-
няет система RatSLAM, что должно позволить совместить метрическую точность ORB-SLAM
и нейронную обработку RatSLAM.

2. Тестирование разработанной системы

Результатом работы алгоритма SLAM является предполагаемая траектория камеры вместе
с оценкой полученной карты. Несмотря на то, что оценка качества полученной карты возможна,
получение точных карт пространства проблематично из-за влияния различных неконтролируемых
факторов. Например, алгоритмы, работающие с ключевыми точками на изображении, состав-
ляют карту размещения в пространстве ключевых точек, однако нахождение реальных точек,
соответствующих особым точкам карты, может быть затруднительно. Поэтому анализ основы-
вается в основном на качестве предполагаемой траектории, полученной из последовательности
изображений RGB. Для оценки мы предполагаем, что выход алгоритма представляет собой
последовательность положений из предполагаемой траектории 𝑃1, ...., 𝑃𝑛 ∈ 𝑆𝐸 и из реальной
траектории 𝑄1, ...., 𝑄𝑛 ∈ 𝑆𝐸.
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2.1. Абсолютная ошибка траектории (ATE). Абсолютная ошибка траектории (ATE —
Absolute Trajectory Error) оценивается путем сравнения абсолютных расстояний между расчетной
и истинной траекторией. Поскольку обе эти траектории могут быть заданы в произвольных
системах координат, для начала их необходимо выровнять. Это делается в закрытой форме при
помощи метода Хорна [37], который определяет преобразование твердого тела 𝑆, соответствующее
решению методом наименьших квадратов, которое отображает предполагаемую траекторию 𝑃1 : 𝑛
на реальную траекторию 𝑄1 : 𝑛. Абсолютную ошибку траектории на временном шаге 𝑖 можно
рассчитать как

𝐹𝑖 = 𝑄−1
𝑖 𝑆𝑃𝑖 . (7)

Оценивая среднеквадратичную ошибку (RMSE) по всем временным показателям компонентов
перевода, получаем

RMSE (𝐹1:𝑛) =

(︃
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

‖trans (𝐹𝑖)‖2
)︃1/2

. (8)

2.2. Относительная ошибка положения (RPE). Относительная ошибка положения (RPE —
Relative Position Error) измеряет локальную точность траектории за фиксированный интервал
времени ∆𝑡. Таким образом, относительная погрешность положения соответствует дрейфу траек-
тории, что полезно для оценки систем визуальной одометрии. Мы определяем относительную
ошибку позы на временном шаге 𝑖 в качестве

𝐸𝑖 =
(︀
𝑄−1

𝑖 𝑄𝑖+∆
)︀−1(︀

𝑃−1
𝑖 𝑃𝑖+∆

)︀−1
. (9)

Из последовательности 𝑛 поз камеры таким образом получается 𝑚 = 𝑛−∆𝑡 (где ∆𝑡 — количество
кадров) отдельных относительных значений ошибки позы внутри последовательности. На основе
этих значений вычисляется среднеквадратичная ошибка (RMSE) по всем временным индексам
компонента перемещения как

RMSE (𝐸1:𝑛,∆) =

(︃
1

𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

‖trans (𝐸𝑖)‖2
)︃1/2

, (10)

где trans (𝐸𝑖) относится к компоненту перемещения относительной ошибки позы 𝐸𝑖. Возможно
оценивать среднюю ошибку, поскольку она более устойчива к выбросам. Некоторые используют
медиану вместо среднего, что приписывает выбросам еще меньшее влияние. Для систем визу-
альной одометрии, которые соответствуют последовательным кадрам, параметр времени ∆𝑡 = 1,
что является интуитивным выбором; RMSE (𝐸1:𝑛) в таком случае определяет дрейф за кадр. Для
систем, которые используют более одного предыдущего кадра, большие значения ∆ также могут
быть уместными. Поэтому имеет смысл усреднять по всем возможным интервалам времени ∆𝑡,
то есть вычислить

RMSE (𝐸1:𝑛) =
1

𝑛

𝑛∑︁
∆=1

RMSE (𝐸1:𝑛,∆). (11)

RPE можно использовать для оценки глобальной ошибки траектории путем усреднения по
всем возможным интервалам времени. RPE оценивает как поступательные, так и вращательные
ошибки, в то время как ATE оценивает только поступательные ошибки. Таким образом, метрика
RPE дает нам возможность объединить вращательные и поступательные ошибки в одну меру.
Однако ошибки вращения также косвенно фиксируются ATE, поскольку они проявляются в
неправильных переносах. С практической точки зрения ATE имеет интуитивно понятную визуали-
зацию, облегчающую визуальный осмотр. Тем не менее эти два показателя сильно коррелированы.
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Поскольку в исследуемой системе используются исключительно монокулярные (использующие
одну камеру) алгоритмы, определение точного масштаба карты без дополнительной информации
невозможно. Таким образом, вычисление ошибки масштаба невозможно, и все метрики будут
получены для нормированного масштаба карты.

2.3. Используемые для тестирования наборы данных. Для тестирования используются
следующие наборы данных:

1) KITTI Dataset [38];
2) последовательности НН (видеопоток, снятый авторами).

Набор данных KITTI представляет собой последовательности изображений, полученных сте-
реокамерой (в данной работе используются изображения только с одного объектива), размещенной
на автомобиле, поэтому все последовательности сняты вне помещений. Камеры откалиброваны,
имеется точная информация о положениях кадров, полученная с помощью LiDAR и GPS датчика.
Никакая другая информация не использовалась. Все последовательности сняты со скоростью
10 FPS. Для тестирования были взяты последовательности под номерами 0, 2 [38].

2.4. Запись набора данных «Последовательности НН». Работа системы также проверена
на новых тестовых последовательностях, записанных в Нижнем Новгороде с камеры смартфо-
на, установленного за лобовым стеклом автомобиля. Полученные изображения имеют размер
1280×960 точек, в течение последовательностей происходит несколько замыканий петель.

Для создания набора данных для тестирования систем визуальной навигации необходимо,
чтобы изображения из данного набора были достаточно высокого разрешения, а также чтобы
в поле зрения камеры не было объектов, мешающих обзору пространства (при размещении
за лобовым стеклом автомобиля — бликов на стекле, деталей конструкции автомобиля и т. д.).
Кроме этого, необходимо также выполнение требований, специфичных для систем визуальной
навигации.

Для возможности проведения оценки точности работы системы необходимо записывать ис-
тинную траекторию движения. Для данной системы возможно использование сигнала
с GPS/ГЛОНАСС, поскольку погрешность получаемого от них сигнала о местоположении меньше
погрешности определения местоположения данной системы. Кроме того, поскольку в составе
системы присутствует модуль, работающий с ключевыми точками, получаемыми из изображений,
необходимо было дополнительно выполнить устранение дисторсии изображений для правильной
работы данного модуля. Для устранения дисторсии необходимо знать параметры дисторсии
камеры, то есть необходимо было произвести калибровку камеры.

Используемый модуль визуальной одометрии, работающий с ключевыми точками, получа-
емыми из изображений, не позволяет применять камеры с автоматической настройкой фокуса.
Таким образом, изображения записывались без автоматической настройки фокуса.

Поскольку в данной системе ориентирами на карте маршрута являются визуальные шаб-
лоны, формируемые непосредственно из пиксельных данных изображения, желательно иметь
наибольшую вариабельность изображения в течение последовательности: разный тип застройки,
разный тип улиц и т. д.

Таким образом, возможно использование камеры смартфона при условии её предваритель-
ной калибровки, а также отключения функции автоматической настройки фокусного расстояния
и параллельной записи местоположения, определяемого через GPS. Данные требования были
выполнены при использовании открытых программных продуктов Android camera calibration
tool и Android dataset recorder, созданных Robot Perception and Navigation Group, University of
Delaware. Данные программы используются для калибровки камеры и записи набора данных
соответственно. Записанный набор данных далее переводился в формат сообщений ROS (Robot
Operating System).

616
Малышев Ю. А., Яхно В. Г.

Известия вузов. ПНД, 2024, т. 32, № 5



3. Результаты настройки и их обсуждение

3.1. Система визуальной навигации. В качестве основной системы выбрана реализация
системы RatSLAM в библиотеке OpenRatSLAM [32]. Данная система была собрана и проте-
стирована на наборе данных от разработчиков системы, а также на тестовых наборах данных.
Были подтверждены корректное отображение положения камеры и работа системы замыкания
петель. В ходе работы были добавлены возможность работы системы RatSLAM с изображениями
с битовым форматом rgb8, вывод траектории после окончания работы, вычисление и вывод
сообщения одометрии в ORB-SLAM2, а также было доработано средство просмотра визуальных
шаблонов и текущего вида. Кроме того, в систему ORB-SLAM2 была добавлена возможность
пропуска событий замыкания циклов. Скриншот работы системы приведен на рис. 4

Рис. 4. Скриншот системы OpenRatSLAM [32]. Верхний ряд слева направо: карта, построенная системой; визуализация
процессов активации в сети клеток позы; изображение, подаваемое на вход системы. Внизу: вид сверху на испытатель-
ный полигон (цвет онлайн)

Fig. 4. Screenshot of the OpenRatSLAM system [32]. Top row from left to right: map built by the system; visualization of
activation processes in the network of pose cells; input image. Bottom image is a top view of the test site (color online)

3.2. Метрики работы систем. При проверке работы системы на наборе данных KITTI
были получены метрики, представленные в Таблице.

Таблица. Метрики работы систем (м)

Table. Model performance metrics (m)

Последовательность Метрики Параметры
Система

Ratslam Модифицированная система

Kitti-00

APE

Max 98.51 42.17
Mean 39.81 19.68
Median 35.81 19.90
Min 0.57 6.03

RPE

Max 5.38 8.17
Mean 1.75 2.83
Median 1.58 2.57
Min 0.05 0.17
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a b

Рис. 5. Визуализации распределения ошибки работы систем на траектории движения: a — оригинальная система
Ratslam, b — модифицированная система (цвет онлайн)

Fig. 5. Visualizations of the error distribution of systems along the motion trajectory: a — original Ratslam system,
b — modified system (color online)

Рис. 6. Зависимость средней абсолютной ошибки локали-
зации от веса возбуждающей связи между клеткам локаль-
ного вида и клетками позы

Fig. 6. Dependence of the average absolute localization error
on the weight of the excitatory connection between local view
cells and pose cells

Рис. 7. Зависимость средней абсолютной ошибки лока-
лизации от веса пространственной дискретности работы
системы

Fig. 7. Dependence of the average absolute localization
error on the weight of the spatial discreteness of the system
operation

На рис. 5 представлены визуализации распределения абсолютной ошибки локализации
систем на траектории движения (слева — оригинальная система Ratslam, справа — для модифи-
цированной системы). Кроме того, были построены графики зависимости среднего значения
ошибки определения местоположения от силы возбуждающей связи от клеток локального вида,
которая определяет порог нелинейного процесса — события замыкания цикла, а также от про-
странственной дискретности работы системы. Данные графики представлены на рис. 6, 7.

Заключение

В соответствии с поставленной целью были рассмотрены возможные пути создания версии
сложной нелинейной системы управления, выполняющей биологически релевантные операции
визуальной навигации. Для собранного прототипа были выбраны необходимые метрики, оценива-
ющие точность работы этой системы. Ориентируясь на эти метрики, была проведена настройка
некоторых параметров системы-прототипа, позволившая оптимизировать её функционирование.

618
Малышев Ю. А., Яхно В. Г.

Известия вузов. ПНД, 2024, т. 32, № 5



В полученной системе реализованы навигационные стратегии, подобные используемым
в биологических протопах. В сети клеток позы, функционально подобной сетям решетчатых
нейронов в мозге млекопитающих, выполняется интегрирование пути, позволяющее определять
местоположение в незнакомых областях пространства, что согласуется с экспериментами [3].
В процессе интегрирования пути накапливается ошибка интегрирования, которая, как и в биоло-
гических системах, сбрасывается при попадании в знакомые области пространства, при узнавании
знакомых мест [4].

В полученной системе подобное узнавание происходит при совпадении видимого изображе-
ния и знакомого визуального шаблона. Однако методы, применяемые для сравнения изображений,
слабо релевантны предполагаемым биологическим аналогам. Биологические методы имеют более
высокую устойчивость при изменении освещенности, угла обзора и на длительных временных
интервалах. Поэтому в дальнейшем планируется применение более биологически релевантных
методов [39]. Кроме того, получаемая карта одинаково подробна на часто и редко посещае-
мых областях, что не соответствует современным представлениям [40]. Поэтому в дальнейшем
планируется применение модели пространства, расширяемого с опытом [40]. Также в будущих
исследованиях возможно применение методов одометрии, более релевантных биологическим
аналогам.
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