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Введение
Задачи по определению текущего местоположения, а также гео-

метрии окружающей среды являются ключевыми для автономных
систем, ставших полноценной частью повседневной жизни человека.
Для эффективного решения этих задач и смежных с ними проблем
используются специализированные SLAM-алгоритмы. SLAM-алгоритмы
(Simultaneous Localization And Mapping) — это алгоритмы, решающие
две тесно связанные и дополняющие друг друга задачи: локализация
и построение карты. Задача локализации состоит в определении ме-
стоположения автономной системы на основе данных, полученных с
определенного типа сенсоров. На этапе построения карты выполняет-
ся дополнение и уточнение новыми извлеченными ориентирами карты,
построенной на ранних итерациях работы системы. Концепция SLAM-
алгоритмов заключается в том, что два этих этапа работают одновре-
менно и зависят друг от друга: для лучшего определения местоположе-
ния нужна карта, и для большей точности карты необходимо понима-
ние позиции автономной системы в пространстве. Оба этапа сводятся
к задаче многомерной оптимизации и последующей оценке вектора со-
стояний, содержащего положения автономной системы и ориентиров в
среде.

Для непрерывной и эффективной работы SLAM-алгоритмы декомпо-
зируются на две части (рис. 1): фронтенд — извлекает ориентиры из
данных, полученных с определенного вида сенсоров, а также отвеча-
ет за построение ассоциаций между ориентирами и наблюдениями; бэ-
кенд — вычисляет местоположение автономной системы в пространстве
в каждый момент времени, а также занимается оценкой и обновлением
карты, состоящей из извлеченных ориентиров.

Источниками данных для SLAM-алгоритмов могут служить стерео-
камера, камера глубины или лидар (LiDAR - англ. Light Detection and
Ranging), позволяющий собирать трехмерные координаты точек (обла-
ка точек) объектов вокруг всей автономной системы. В качестве извле-
каемого ориентира из полученных данных могут использоваться: ци-
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Рис. 1: Компоненты SLAM алгоритмов

линдры, сферы или плоскости. Плоскости, или планарный тип прими-
тивов, являются наиболее популярным типом ориентиров за счет боль-
шой распространенности в рукотворной среде (стены, заборы, дорога,
бордюры), а также возможности их комбинирования с другими видами
примитивов. Использование плоскостей в качестве извлекаемого ориен-
тира, а также лидара в качестве источника данных позволяет добиться
лучшего понимания архитектуры окружающей среды и большей гибко-
сти в экспериментах с SLAM-алгоритмами.

Для извлечения плоскостей из облаков точек, полученных с лидаров,
существует несколько классов алгоритмов, основанных на: применении
различных математических моделей [27, 74], принципах кластериза-
ции [39, 78], постепенного увеличения размера группы точек [19, 84],
использовании кубов (вокселей) [16, 71]. Последний тип алгоритмов вы-
деляется из этой группы в силу превосходящих результатов, согласно
исследованиям [2, 16, 47], большей предсказуемости и повторяемости
(в сравнение с алгоритмами, основанными на моделях и алгоритмах),
меньших вычислительных затрат (в сравнении с подходами, использу-
ющими принципы кластеризации). Несмотря на все преимущества дан-
ного подхода, реализации существующих SLAM-алгоритмов грубо привя-
заны к определенному исследованию и не предоставляют возможности
реализации новых стратегий, что не позволяет сделать их работу мо-
дульной и легко воспроизводимой.

Целью данной работы является реализация адаптивного и модуль-
ного воксельного SLAM-алгоритма с использованием плоскостей.
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1. Постановка цели и задач
Цель работы — реализовать модульный воксельный SLAM-алгоритм

с использованием плоскостей и сравнить его с существующими анало-
гами.

Для достижения данной цели были поставлены следующие задачи.

1. Провести обзор существующих подходов к извлечению плоскостей
из облаков точек, решений планарной SLAM-задачи, метрик, оце-
нивающих результаты их работы, наборов данных, на которых
проводятся эксперименты.

2. Спроектировать и разработать Python-библиотеку, позволяющую
реализовывать и поддерживать различные компоненты воксель-
ных SLAM-алгоритмов с использованием плоскостей для запуска
различных стратегий.

3. Провести экспериментальное исследование различных стратегий
воксельных SLAM-алгоритмов с использованием плоскостей.

4. Провести экспериментальное сравнение разработанных стратегий
воксельных SLAM-алгоритмов с существующими решениями SLAM-
задачи.
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2. Обзор
В данном разделе рассмотрены способы извлечения плоскостей из

облаков точек, полученных с лидара, существующие SLAM-алгоритмы,
наборы данных, на которых проводятся эксперименты, метрики, оце-
нивающие результат работы SLAM-алгоритмов, а также инструменты,
благодаря которым можно посчитать значения данных метрик.

2.1. Способы распознавания плоскостей
Для решения задачи извлечения плоскостей из облаков точек, полу-

ченных с лидара, существует два класса алгоритмов (рис. 2). Первый
класс таких методов (point-based) работает напрямую с точками, полу-
ченными с сенсоров. Данный класс в свою очередь делится на три под-
хода, основанных на: использовании различных математических моде-
лей апроксимации плоскости (model-fitting-based); кластеризации точек
(clustering-based); постепенном увеличении грубо оцененной группы то-
чек на основе схожих вычисляемых параметров (region-growing-based).
Второй класс алгоритмов (voxel-based) для извлечения плоскостей из
облаков точек оперирует точками, находящимися в соответствующих
кубах, по которым они распределяются на первоначальных этапах ра-
боты подобных методов. В данном разделе рассмотрен каждый из вы-
шеупомянутых подходов.

2.1.1. Подход, основанный на использовании математических
моделей

Подход, основанный на использовании математических моделей
апроксимации плоскости, заключается в их итеративном применении
для извлечения ориентира из облаков точек. Двумя самыми популяр-
ными представителями данного подхода являются RANSAC и преобразо-
вание Хафа.

Идея алгоритма RANSAC [21] (RANdom SAmple Consensus) заклю-
чается в первоначальной оценке плоскости на случайной группе то-
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Рис. 2: Алгоритмы извлечения плоскостей из облаков точек

чек с последующим добавлением к ним тех, которые находятся на
не превышающем заданный порог расстоянии. После выполнения дан-
ных шагов RANSAC выбирает плоскость с наилучшим результатом мет-
рики, реализованной алгоритмом. Параметрами данного метода явля-
ется количество первоначальных точек, на основе которых будет оце-
нена первоначальная плоскость, и пороговое значение (threshold), пре-
вышая которое точка будет считаться «внешней» для плоскости. Дан-
ный алгоритм является одним из фундаментальных в мире SLAM-задачи
и имеет множество оптимизаций вычислений в силу их тяжеловесно-
сти [10, 11, 33, 42, 62].

Идея преобразования Хафа [5, 29] заключается в обработке каж-
дой точки и вычислении набора параметров, зависящего от искомого
ориентира, с последующим выбором лучшего результата (голосование).
Данный метод позволяет помимо плоскостей [1] извлекать также цилин-
дры [57] и сферы [63]. Последовательная обработка точек сказывается
на производительности данного метода, вследствие чего были предло-
жены реализации вероятностного [35, 43, 64] и случайного [72] преоб-
разования Хафа, позволяющие проводить этап голосования лишь на
определенном множестве точек.

К плюсам данного класса методов можно отнести надежность в кон-
тексте того, что даже из зашумленных участков данных вышеописан-
ные алгоритмы способны извлекать ориентиры. К минусам описанного
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подхода относятся тяжеловесность вычислений, а также сильная чув-
ствительность к данным, на которых запускается метод.

2.1.2. Подход, основанный на кластеризации

Идея методов, основанных на кластеризации, заключается в груп-
пировке точек по определенным параметрам без выбора опорного эле-
мента для старта работы алгоритма. Данные алгоритмы могут начать
работу с произвольного места в полученных с лидара данных, разрас-
таясь и группируя точки со схожими параметрами. Нюансом работы
подобных методов могут стать точки на границе карты, ввиду чего за-
частую они исключаются из первоначального рассмотрения и уточня-
ются определенными эвристиками на финальных этапах работы алго-
ритмов. Условием добавления точки в существующие кластеры могут
быть различные параметры, так, например, авторы статьи [50] исполь-
зуют расстояние от кластера до точки, исследования [8, 25] применяют
количество соседей у границы кластера, а работа [30] — расстояние и
угол наклона от начала координат до кластера.

Преимуществом методов, работающих по данному принципу, явля-
ется возможность извлекать ориентиры из облаков точек без проведе-
ния какой-либо предварительной работы, как, например, выбор опор-
ного элемента для кластеризации на основе вычисляемых параметров,
что занимает дополнительное процессорное время и ресурсы. К недо-
статкам описанного подхода можно отнести требовательность к вычис-
лительным ресурсам, а также сильную зависимость результата работы
алгоритма по извлечению ориентиров из данных от их зашумленности
и граничных значений.

2.1.3. Подход, основанный на увеличении первоначальной
группы точек

Принцип работы алгоритмов, основанных на увеличении первона-
чальной группы точек, схож с методами, основанными на кластериза-
ции. Их ключевое различие заключается в том, что первый тип алго-
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ритмов на первом шаге находит наилучшие точки (семена) для старта
кластеризации, после чего добавляют к ним другие ориентиры, подхо-
дящие под вычисляемые условия. Впервые идеи данного подхода были
предложены в статье [6], где авторы используют в качестве точки стар-
та кластеризации набор пикселей, удовлетворяющих заданному значе-
нию кривизны поверхности. В дальнейшем идеи этой статьи получили
развитие в работах [58, 68]. Современные алгоритмы, использующие
рассматриваемый подход, в качестве условия для продолжения увели-
чения области точек зачастую используют: нормали плоскости [14] или
остаточные значения [58], угол [34] или расстояние [26, 66] между се-
менами. Описанный подход может применяться не только обособленно,
но и в сочетании с другими алгоритмами, например, после выделения
кластеров со схожими признаками (воспользовавшись методом класте-
ризации), можно провести их объединение по определенным парамет-
рам.

Плюсом данного подхода является воспроизводимость, так как на-
бор данных и параметров остается постоянным. К минусам можно отне-
сти зависимость качества работы алгоритма от выбора начальных ори-
ентиров и параметров для увеличения области, помимо этого данные
алгоритмы достаточно требовательны к вычислительным ресурсам.

2.1.4. Подход, основанный на использовании группы точек в
форме кубов

Работа данных алгоритмов заключается в делении облака точек на
кубы (воксели) и хранение их в соответствующей структуре данных,
после чего полученные воксели ассоциируются между различными на-
блюдениями. В качестве структуры данных для хранения вокселей ис-
пользуют октодеревья [32, 47, 83] или k-мерные деревья [7]. В контексте
трехмерных данных наибольшей популярностью пользуются октодере-
вья за счет большей интуитивности представления данных рассматри-
ваемой размерности и эффективности операций, достигаемой с помо-
щью иерархической структуры.

Ключевым механизмом работы с вокселями является возможность
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их деления на более мелкие (октеты), в зависимости от вычисляемого
значения планарности текущей группы точек, что позволяет даже из за-
шумленных участков данных извлекать определенные ориентиры. В ка-
честве условий деления вокселей можно выделить: значение минималь-
ного собственного числа обычной [2, 12, 32, 38, 53, 59, 87], вероятност-
ной [16, 71] или взвешенной [60] матрицы ковариации или его соотно-
шения с максимальным [54], рассчитанным с использованием Principal
Components Analysis по группе точек1; стандартное отклонение [12, 83];
минимальный размер вокселя [9, 47]; глубина октодерева [38, 59]; мак-
симальное [47, 65] или среднее [53] количество точек в вокселе.

Рис. 3: Хронологический обзор подходов деления вокселей

На рисунке 3 представлен хронологический обзор подходов деления
вокселей. Из данного графика видно, что наиболее популярным и часто
применяемым условием дальнейшего деления куба с точками является
использование минимального собственного числа матрицы ковариации.
Данный подход стал особенно популярным в последнее время ввиду
исследований, использующих вероятностную составляющую при обра-
ботке облаков точек.

1https://builtin.com/data-science/step-step-explanation-principal-component-analysis
(дата обращения: 01.05.2024)
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Преимуществами данного подхода является воспроизводимость и
повторяемость результатов, а также точность при извлечении плоско-
стей из зашумленных участков облаков точек. К возможным недостат-
кам можно отнести требовательность к оперативной памяти, что может
быть решено за счет грамотного использования структуры данных ок-
тодерева.

2.2. SLAM-алгоритмы, использующие плоскости
За историю существования SLAM-задачи появилось немало способов

решить ее с использованием плоскостей. В данном разделе будут рас-
смотрены самые популярные из подобных алгоритмов, а также их ком-
поненты. Спецификации и подходы рассматриваемых SLAM-алгоритмов
структурированы в таблице 1.

Исследование Способ извлечения плоскостей Тип бэкенда
A. Trevor; J. Rogers [67] Model-fitting-based ICM

H Zhang, C Ye [74] Model-fitting-based ICM
Y Taguchi, YD Jian [52] Model-fitting-based ICM

WS Grant, RC Voorhies [27] Model-fitting-based ICM
L Zhou, S Wang [78] Hybrid ICM
L Zhou, D Koppel [77] Hybrid ICM
E Mendes, P Koch [45] Clustering-based ICP

Z Liu, X Liu [39] Clustering-based ICM
K Lenac, A Kitanov [19] Region-growing-based ICM
R Dubé, A Gawel [84] Region-growing-based ICM
C Yuan, W Xu [16] Voxel-based ICM
Y Yuan, C Wu [71] Voxel-based ICM
J Chen, H Wang [9] Voxel-based ICM

K Ćwian, MR Nowicki [37] Voxel-based ICM

Таблица 1: Используемые компоненты в SLAM-алгоритмах

Авторы статей [52, 67] были одними из первых, кто стал извле-
кать плоскости из облаков точек в качестве ориентиров для реше-
ния планарной SLAM-задачи. В дальнейшем идеи использования пла-
нарных ориентиров для SLAM-алгоритмов получили развитие, напри-
мер, в статьях [27, 74], авторы которых воспользовались алгоритмами
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RANSAC и преобразованием Хафа соответственно. Исследователи в ста-
тьях [39, 45, 78] решают SLAM-задачу также с использованием плоско-
стей в качестве извлекаемого ориентира, но применяют для этого под-
ход, основанный на кластеризации точек. Методы, идеей которых явля-
ется постепенное увеличение первоначальной грубо оцененной группы
точек, находят применение в исследованиях [19, 84]. А результаты ста-
тей [16, 37, 71] основываются на алгоритмах, использующих воксели
с распределенными по ним точками для последующих операций. Недо-
статком всех перечисленных выше реализаций фронтенд части воксель-
ных SLAM-алгоритмов является грубая привязка к определенному иссле-
дованию, что затрудняет дополнять их новыми стратегиями, а также
выполнять сравнительный анализ.

Рис. 4: Хронологический обзор SLAM-алгоритмов

Для вычисления и последующей оптимизации положения автоном-
ной системы в пространстве алгоритмы, описанные выше, используют
различные бэкенды, основанные на принципе минимизации вычисляе-
мой ошибки положения облаков точек. Одним из примитивных спосо-
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ICPpoint−to−point = min
∑

||yi − xi||2
ICPpoint−to−plane = min

∑
((yi − xi) ∗ ni)

2

Рис. 5: Функция ошибки метода Iterative Closest Point, где yi, xi точки,
а ni — нормаль плоскости.

Q = S1 + T2S2T
T
2 + ... + THSHT

T
H

minπ

(
πTQπ

)
= λmin(Q)

Рис. 6: Функция ошибки метода ICM, где Si — облако точек, Ti — мат-
рица его трансформации, π — уравнение плоскости, наблюдаемой в раз-
личные моменты времени.

бов решения данной задачи является метод итерации ближайших точек
(Iterative Closest Point) [75, 76], для которого существуют различные
функции ошибки (рис. 5), как, например, точка-к-точке (point-to-point),
рассматривающий точки как отдельные сущности и минимизирующий
расстояние между их группами; точка-к-плоскости (point-to-plane), рас-
считывающий соответствующую ошибку путем проецирования точки
на другую группу точек, рассматриваемую как плоскость. Данный спо-
соб хоть и является эффективным, но требует больших вычислитель-
ных затрат.

Еще одним механизмом, благодаря которому достигается эффектив-
ная оптимизация положений объектов на карте, является использова-
ние интегрированной матрицы стоимости (Integrated Cost Matrix). Идея
данного метода заключается в минимизации минимального собствен-
ного числа ICM матрицы, зависящей от облаков точек и матриц их
трансформации (рис. 6). Данный метод получил развитие во многих
работах [20, 48, 77, 78] и пользуется популярностью в силу точности и
эффективности вычислений. Идеи данного подхода нашли свое прак-
тическое применение в библиотеках: FAST_LIO [73], FAST_LIO2 [18],
LLOL [41], BALM [40, 39], mrob [81], SDSF [17] и MVE [22].
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2.3. Наборы данных для оценки SLAM-алгоритмов
На текущий день, появилось достаточное количество наборов дан-

ных, позволяющих проводить всесторонние эксперименты над SLAM-
алгоритмами. Рассмотрим основные из используемых в исследованиях
наборы данных:

• KITTI [23] — набор данных, содержащий в себе 20 сцен с от-
крытым пространством, для половины из которых есть калибро-
вочные файлы и файлы с траекториями лидара, полученные с
использованием GPS. Помимо лазерных данных, содержит также
RGB-снимки.

• Hilti [82] — это несколько наборов данных (за 2021, 2022, 2023
года), который предоставляет Hilti Group, для соревнования раз-
работанных SLAM-алгоритмов. Наборы данных содержат как обла-
ка точек с открытых пространств, так и с внутренних помещений
зданий, к части из которых есть калибровочные данные и файлы
с траекториями лидара.

• NuScenes [49] — набор данных, содержащий в себе 1000 сцен про-
должительностью 20 секунд каждая. Представлен в формате неко-
торой реляционной базы данных. Помимо лазерных данных, ука-
занный набор данных содержит снимки с шести камер, а также
пяти радаров.

• Durlar [15] — набор данных, полученных со 128-лазерного (ка-
нального) лидара, что позволяет оперировать более чистыми об-
лаками точек, по сравнению с лидарами меньшей канальности.
Калибровочные и траекторные данные к снимкам также предо-
ставлены, ввиду использования GNSS/INS-системы.

• Waymo [61] — набор данных, полученный с использованием пяти
лидаров, размещенных на крыше и боковых сторонах автомобиля.
Набор данных покрывает большую площадь территорий с откры-
тым пространством и содержит 1950 сцен продолжительностью
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Набор данных Лидар Количество каналов Точность (см) Точность эталонных
XYZ позиций лидара (см)

KITTI Velodyne HDL-64E 64 ±2 10
Hilti (2021) Ouster OS0-64 64 ±1 0.3

Hilti (2022, 2023) Hesai PandarXT-32 32 ±1 1
NuScenes Velodyne HDL32E 32 ±2 2
Durlar Ouster OS1-128 128 ±1 150
Waymo Конфиденциально2 - - -
Newer Ouster OS0-128 128 ±1 3

Таблица 2: Используемые в наборах данных лидары

20 секунд каждая. К полученным с лидаров снимкам есть файлы
с траекториями лидара.

• Newer College Dataset [46] — набор данных, полученный в ходе
пешей прогулки по кампусу университета New College. Получен-
ные снимки содержат такие артефакты, как быстрое передвиже-
ние лидара, а также его тряску. Для полученных облаков точек с
лидаров есть файлы с траекториями передвижения.

Более подробные конфигурации лидаров, используемые в описан-
ных наборах данных, указаны в таблице 2.

2.4. Метрики точности работы SLAM-алгоритмов
Ввиду того, что результатом работы SLAM-алгоритмов являются по-

ложения автономной системы и объектов на карте в различные момен-
ты времени в глобальных координатах, способ оценивания качества ра-
боты подобных методов зависит от предоставленных данных и делится
на два класса: референсный и безреференсный. Референсный подход
используется в тех случаях, когда у последовательности рассматрива-
емого набора данных существует эталонная (референсная) траектория
движения лидара, ввиду чего полученные с помощью оптимизаций тра-
ектории и положения объектов можно оценить не только качественно
(визуально), но и численно с использованием метрик:

• Absolute Trajectory Error (абсолютная ошибка траектории) [44,
2Источник: https://github.com/waymo-research/waymo-open-dataset/issues/544 (дата обраще-

ния: 01.05.2024).
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69] — метрика, показывающая абсолютную разницу между рефе-
ренсной и оптимизированный траекториями лидара:

Ei := P−1
est,iPref,i

ATE =
(
1
n

∑n
i=1 ||trans(Ei)||2

) 1
2

где Pref,i, Pest,i ∈ SE(3) — референсная и оптимизированная траек-
тории лидара соответственно.

• Relative Pose Error (относительная ошибка положения) [44, 69] —
метрика, показывающая разницу между референсным и оптими-
зированным положениями лидара:

F δ
i :=

(
P−1
ref,iPref,i+δ

)−1 (
P−1
est,iPest,i+δ

)
RPEi,δ

trans =
(
1
m

∑m
i=1 ||trans(Fi)||2

) 1
2

RPEi,δ
rot =

1
m

∑m
i=1∠

(
rot

(
F δ
i

))
где δ — это фиксированный временной интервал.

• Average Translation Error (средняя ошибка смещения) [23, 36] и
Average Rotation Error (средняя ошибка поворота) [23, 36] — по-
казатели разницы в значениях матрицы сдвига и вектора пово-
рота от локальных к глобальным координатам между референс-
ным и оптимизированным значениями. Являются частным случа-
ем Absolute Trajectory Error и Relative Pose Error метрик. Данные
две метрики являются наиболее редкоиспользуемыми в соответ-
ствующих исследованиях.

Важной деталью такой количественной оценки является то, что все
описанные метрики вычисляются с использованием эталонных траек-
торий определенного набора данных, что приводит к разной точности
подсчитанных значений. При визуализации облаков точек со значения-
ми эталонных траекторий также заметны соответствующие дефекты.

В случае отсутствия эталонной траектории лидара, а также в допол-
нение к референсному подходу, используется безреференсный способ
оценивания качества работы SLAM-алгоритма, основанный на визуаль-
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ном сравнении положений облаков точек до и после оптимизаций. При
таком качественном анализе ключевым становится фиксация и помет-
ка визуальных дефектов, возникающих при наложении облаков точек
друг на друга. Данная фиксация помогает отслеживать то, как данные
дефекты пропадают или остаются при использовании оптимизаций, на
основе чего можно делать выводы о качестве работы SLAM-алгоритма.

2.5. Инструменты для вычисления метрик
Ввиду достаточной сложности и количестве нюансов реализации

при подсчете вышеописанных метрик, существует множество инстру-
ментов с открытым исходным кодом, позволяющих сделать это макси-
мально просто для пользователя. Основными требованиями, предъяв-
ляемыми к подобным библиотекам, являются: возможность максималь-
но подробно вычислить значение метрики, а также визуализировать
полученную траекторию; поддерживаемость сообществом. Структури-
рованное сравнение рассматриваемых инструментов для вычисления
SLAM-метрик представлено в таблице 3.

Инструмент Количество звезд Визуализация ATE RPE

evo [28] 3100 + + +
kitti-odom-eval [70] 189 + + +

evaluate_ate_scale [31] 147 + + +
Evaluation_Tools [13] 20 + + +

evo_slam [88] 31 + + +
localization_analyzer [4] 10 + + +

Таблица 3: Инструменты для вычисления SLAM-метрик

Описанные в таблице 3 инструменты не позволяют вычислить зна-
чения Average Translation Error и Average Rotation Error метрик, что
не является критичным, ввиду недостаточной показательности и ред-
кого использования в тематических статьях. Фаворитом же среди дан-
ных инструментов является пакет evo. Помимо своей внушительной
функциональности, а также большого набора параметров, он активно
поддерживается сообществом и автором, что позволяет быстро решать
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возникающие вопросы.

2.6. Вывод
Таким образом можно сделать вывод, что воксельные SLAM-

алгоритмы в последнее время имеют тенденцию развития (рис. 4) и схо-
жие идеи в реализациях без видимой возможности интеграции между
собой, что затрудняет постановку экспериментов с их использованием.
Отсутствие возможности расширения или добавления новых модулей в
существующие реализации также делает процесс выбора подходящего
решения непрозрачным.

Количество наборов данных и метрик для оценки работы SLAM-
алгоритмов наоборот является достаточным для проведения экспери-
ментального иследования.
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3. Библиотека с воксельными SLAM-
алгоритмами

Ключевой идеей работы воксельных SLAM-алгоритмов является опе-
рирование структурированными в виде кубов группами точек. На эта-
пе работы фронтенда происходит распределение точек по вокселям на
основе вычисляемого значения планарности с последующим извлече-
нием плоскости. Бэкенд же с помощью плоскостей, извлеченных из
облака точек, распределенных по вокселям, оптимизирует положение
автономной системы в среде. В данном разделе представлено проекти-
рование и детали разработки библиотеки с компонентами воксельных
SLAM-алгоритмов.

3.1. Архитектура библиотеки
Для решения проблемы отсутствия адаптивной конфигурации, рас-

ширения, комбинирования существующих воксельных SLAM-алгоритмов
с использованием плоскостей была спроектирована соответствующая
библиотека, архитектура которой представлена на рисунке 7. Основ-
ными требованиями, предъявляемыми к разрабатываемой библиоте-
ке, являются: модульность и адаптивность — для возможности быст-
рого прототипирования нового решения; повторяемость и воспроиз-
водимость результатов — для того, чтобы результат работы алго-
ритма можно было повторить не прибегая к кардинальным измене-
ниям в коде. Реализация содержит семь компонентов: Subdivider,
Segmenter, Backend, Pipeline, PipelineConfiguration, DatasetReader,
PoseReadWriter. Рассмотрим их подробнее.

Компонент Subdivider содержит реализации условий деления вок-
селей на октеты. Абстрактный класс, также содержащийся в данном
компоненте, содержит всего один абстрактный метод, принимающий и
возвращающий точки, за счет чего достигается возможность при реали-
зации сосредоточиться только на сути условия деления, не задумываясь
об архитектурных нюансах. Данный компонент содержит следующие
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Рис. 7: Архитектура библиотеки

реализации условий деления вокселей: на основе количества точек в
нем — Count; размера вокселя — Size; минимального собственного чис-
ла матрицы ковариации точек, содержащихся в вокселе — EigenValue.

Компонент Segmenter предоставляет алгоритмы по извлечению
плоскостей из полученных вокселей. Методы данного компонента сле-
дующие: RANSAC, выделяющий плоскость согласно идеям, описанным в
секции «Обзор»; CAPE, выделяющий плоскость на основе соотношения
максимального и минимального собственных чисел матрицы ковариа-
ции точек; Identical, созданный для отладочных целей и возвращаю-
щий переданный список точек без изменений.

Компонент Backend содержит абстрактный класс, а также различ-
ные реализации бэкенд алгоритмов для оптимизации положений лида-
ра по выделенным из облаков точек плоскостям. В качестве приклад-
ного решения был выбран пакет mrob, так как в нем реализованы все
современные типы бэкендов, помимо этого он поддерживается лабора-
торией мобильной робототехники в Сколтехе.

Компонент Pipeline предоставляет реализации воксельных
SLAM-алгоритмов с использованием вышеописанных компонентов.
PipelineConfiguration позволяет производить конфигурирование
этих алгоритмов декларативным способом, через yaml файлы, за счет
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чего можно добиться большей воспроизводимости и повторяемости
результатов. Текущая реализация SLAM-алгоритма представлена в виде
класса SequentialPipeline, обрабатывающим и оптимизирующим об-
лака точек пачками. Схематичный пример работы SequentialPipeline
представлен на рисунке 8.

Рис. 8: Пример работы SequentialPipeline

Компоненты DatasetReader и PoseReadWriter являются служебны-
ми и предназначены для работы с определенными форматами входных
и выходных данных. Методы в компоненте DatasetReader позволяют
читать облака точек и траектории лидара выбранного набора данных,
а модуль PoseReadWriter позволяет записывать их оптимизированные
значения в указанное место с возможностью последующего чтения.

Помимо описанных компонентов, библиотека также нуждается в ре-
ализации структуры данных октодерева, которая бы позволяла эффек-
тивно выполнять операции над вокселями с распределенными по ним
точками. Этой задачей занимается студент третьего курса направления
«Технологии программирования» Киселев Михаил Николаевич.

3.2. Реализация библиотеки
В качестве языка для разработки библиотеки был выбран Python

в силу инструментов, позволяющих писать с легкостью сложные кон-
струкции, а также большого количества библиотек для работы с боль-
шими объемами данных. Для работы с облаками точек была выбрана
библиотека Open3D [79], в силу популярности в мире SLAM-алгоритмов,
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а для взаимодействия с большими массивами - фреймворк NumPy [3] в
силу большого количества алгоритмов, реализованных в нем. В проекте
также написаны юнит-тесты с использованием библиотеки pytest [86].
В проекте настроен CI/CD конвейер в GitHub Actions [24], проверяющий
стиль кода, запускающий юнит-тесты на платформе Linux (Ubuntu),
а также публикующий собранный pip пакет на PyPi с использовани-
ем библиотеки poetry [51]. Список линтеров, используемых в проекте:
black [85], isort [56], flake8 [55]. Проект распространяется под лицензией
Apache 2.0.
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4. Экспериментальное исследование
В данном разделе представлено экспериментальное исследование ка-

чества и результатов работы SLAM-алгоритмов с использованием плос-
костей. Для сравнения полученных результатов используется как визу-
альная оценка, полученная путем объединения облаков точек разных
цветов в одну карту, так и численные показатели метрик, вычисленные
с помощью инструмента evo [28].

4.1. Цель и вопросы эксперимента
Целью настоящего эксперимента является сравнение качества рабо-

ты различных стратегий воксельных SLAM-алгоритмов между собой, а
также с другими подходами к решению планарной SLAM-задачи. Для до-
стижения данной цели были поставлены следующие исследовательские
вопросы.

• RQ1: Каково качество оптимизаций положений автономной си-
стемы в пространстве при использовании различных стратегий
воксельного SLAM-алгоритма? Данный вопрос нацелен на сравне-
ние результатов работы различных стратегий воксельного SLAM-
алгоритма и выявление их недочетов.

• RQ2: Каково качество работы стратегий воксельного SLAM-
алгоритма, по сравнению с другими подходами? Данный вопрос
нацелен на сравнительный анализ разработанных стратегий вок-
сельного SLAM-алгоритма с существующими решениями, выявле-
нию их преимуществ и недостатков.

4.2. Условия эксперимента
Рассмотрим детальнее стенд, на котором производилось эксперимен-

тальное исследование.
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Наборы данных

Экспериментальное исследование производилось на восьми после-
довательностях наборов данных Hilti [82] и Newer College Dataset [46],
детальное описание которых представлено в таблице 4.

Последовательность Протяженность
(м)

Количество
облаков точек

Количество
эталонных

позиций лидара
Drone Testing Arena

(Hilti 2021)
75.6 895 893

Basement1 (Hilti 2021) 59.7 1130 5
Basement4 (Hilti 2021) 105.9 3503 17

Lab (Hilti 2021) 40.0 1357 1338
Construction Site

Outdoor 2 (Hilti 2021)
199.2 3991 19

Campus 2 (Hilti 2021) 181.8 3749 19
Short Experiment 0
(Newer College 2020)

165.4 1670 1503

Long Experiment 0
(Newer College 2020)

142.3 1670 1502

Таблица 4: Описание последовательностей, используемых в эксперимен-
тах

Отличительной чертой некоторых последовательностей набора дан-
ных Hilti, как, например, Basement1, является то, что эталонных пози-
ций лидара в пространстве в количественном соотношении сильно мень-
ше, чем самих облаков точек. Более того, у представленных эталонных
значений для указанных последовательностей отсутствует информация
о повороте автономной системы в пространстве, что делает невозмож-
ным вычисление метрики RPErot. Тем не менее для вычисления сдвига
полученной траектории относительно эталонной предоставленных зна-
чений достаточно.

Рассматриваемые алгоритмы

С использованием разработанной Python-библиотеки были получе-
ны результаты для пяти различных стратегий, использующих в каче-
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стве условия планарности вокселя: его конечный размер в метрах, а так-
же минимальное собственное число матрицы ковариации. В таблице 5
представлено суммарное время, затрачиваемое на вычисление условия
планарности вокселей в одном облаке точек в зависимости от исполь-
зуемых параметров. В качестве алгоритма, извлекающего плоскости из
полученных вокселей, для всех стратегий использовался метод RANSAC
с параметрами: граничное значение, равное 0.01 метра, исходя из точ-
ности используемых наборов данных; число опорных точек, равное ше-
сти; количество итераций для нахождения наилучшей плоскости, рав-
ное 200 согласно работе [33]. В качестве бэкенда был использован класс
EigenFactor пакета mrob с методом оптимизации Левенберга-Марквадта
и параметром устойчивой оптимизаций QUADRATIC. Количество циклов
полной оптимизации, на которых используются предыдущие результа-
ты оптимизированных положений лидара, равно двум.

Стратегия
Начальный

размер вокселя
(м)

Значение параметра Вычисление условия (сек.)

Конечный размер вокселя 8
0.5 1.790 ± 0.306
1 0.821 ± 0.025
2 0.489 ± 0.013

Минимальное собственное число
матрицы ковариации 4 0.5 0.405 ± 0.018

1 0.018 ± 0.010

Таблица 5: Затраченное время на вычисление условия планарности вок-
селей с последующим распределением по ним точек. Размер облака то-
чек, на котором производились измерения — 131000; количество изме-
рений — 10.

Для сравнения с существующими аналогами, использующими
другой подход к решению SLAM-задачи, были выбраны алгоритмы:
FAST_LIO2 [18], BALM [40, 39], LLOL [41], Prime-SLAM [80], так как
они являются одними из последних разработанных инструментов, реша-
ющих SLAM-задачу. Из описанных алгоритмов удалось запустить лишь
FAST_LIO2 и Prime-SLAM: с помощью алгоритма BALM не удалось до-
биться каких-либо оптимизаций, ввиду слишком большого начального
значения вычисляемой ошибки внутри самого алгоритма, а алгоритм
llol более не поддерживается автором и зависит от неизвестных вер-
сий устаревших библиотек, поэтому попытка сборки данного проекта
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была неуспешной.

Характеристики системы
Для запуска всех SLAM-алгоритмов использовалась машина: AMD Ryzen
7 4800H @ 2.9 ГГц (отключенный Turbo Boost), 24 Gb RAM, NVIDIA
GeForce RTX 3050 (mobile), Ubuntu 22.04.

4.3. Исследование SLAM-алгоритмов
В данном разделе представлено качественное и количественное срав-

нение результатов работы рассматриваемых SLAM-алгоритмов.

Экспериментальное исследование стратегий воксельных SLAM-
алгоритмов

В качестве первоначальных позиций лидара в пространстве для раз-
работанных стратегий воксельного SLAM-алгоритма были взяты значе-
ния, полученные в результате работы двух алгоритмов: FAST_LIO2
и Prime-SLAM. При использовании минимального собственного числа
матрицы ковариации в качестве условия планарности вокселя не уда-
лось добиться значительных оптимизаций на длинных последователь-
ностях, ввиду чего данный параметр упускается из рассмотрения. На
рисунке 9 представлен частный пример визуального сравнения каче-
ства работы рассматриваемых стратегий воксельного SLAM-алгоритма
на примере одного из дефектов, возникших на последовательности
Drone. Данный дефект возникает при объединении части облаков то-
чек последовательности и представляет собой стык двух стен. Все рас-
сматриваемые стратегии хорошо справляются с устранением данного
дефекта, хоть и заметно, что с ростом значения параметров точность
работы алгоритма уменьшается. Лучший результат из представленных
достигается при использовании в качестве условия планарности воксе-
ля значения, равного 0.5, но, как можно видеть из таблицы 5, оно не яв-
ляется самым производительным, уступая всем остальным стратегиям.
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Несмотря на рассмотренный частный пример, использование значения
0.5 метра в качестве конечного размера вокселя не является универсаль-
ным параметром и применимо для небольших последовательностей и
малых помещений, на длительных же последовательностях использова-
ние данного параметра приведет к избыточному количеству ориенти-
ров, в результате чего бэкенду становится трудно построить полноцен-
ную карту.

0.5 метра 1 метра 2 метра

Рис. 9: Пример результата работы стратегий воксельных SLAM-
алгоритмов при различных параметрах для последовательности Drone

Результаты для всех рассматриваемых последовательностей, а так-
же соответствующие параметры, с которыми запускались алгоритмы,
представлены в таблице A.1 (Приложение А). В данной таблице жир-
ным шрифтом выделены значения метрик лучших стратегий, имеющих
меньшее количество визуальных дефектов на той или иной последова-
тельности. Как было ранее указано в секции «Метрики точности ра-
боты SLAM-алгоритмов», их значения посчитаны с точностью до эта-
лонных траекторий, имеющих погрешность и значительные визуаль-
ные дефекты, как представлено на рисунке 10. Конечный размер воксе-
ля равный 0.5 метра использовался лишь для одной последовательно-
сти — Drone Testing Arena, ввиду специфичности последовательности и
небольшого размера комнаты, в которой летал дрон, на других последо-
вательностях использование данного параметра не позволило добиться
значительных оптимизаций.
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Drone
(Hilti 2021)

Lab
(Hilti 2021)

Short Experiment 0
(Newer College 2020)

Long Experiment 0
(Newer College 2020)

Рис. 10: Примеры визуальных дефектов в случае использования эта-
лонных позиций и поворотов лидара в пространстве

Исходя из полученных результатов можно сделать вывод, что уве-
личение конечного размера вокселя с единицы до двух влечет за собой
рост метрики ATE и увеличение количества визуальных дефектов, а
на некоторых приводит к сильному ухудшению результата. Такое пове-
дение обусловлено тем, что фронтенд извлекает слишком мало ориен-
тиров для качественной оптимизации, в результате чего итоговая тра-
ектория ухудшается. Корреляция между количественными результата-
ми при использовании различных размеров одного участка оптимиза-
ций особенно заметна на последовательностях Basement1, Basement4 и
Construction Site 2, что также выражается во многих визуальных дефек-
тах. Такое качественное и количественное ухудшение результата связа-
но с тем, что бэкенду передается слишком много ориентиров, из-за чего
ему становится трудно построить полноценную карту.

Экспериментальное сравнение с существующими аналогами

В таблице 6 представлены значения метрик точности работы рас-
сматриваемых SLAM-алгоритмов. Из данной таблицы видно, что благо-
даря использованию разработанной библиотеки получается значитель-
но уменьшить значение RPErot, отвечающей за относительный поворот
облаков точек. Значения метрик ATE и RPEtrans практически не из-
меняются, либо изменяются в пределах погрешности эталонных значе-
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Последовательность ATE (м) RPE (м) RPE (deg)
FAST_LIO2 FAST_LIO2 +

Voxel-SLAM Prime-SLAM Prime-SLAM +
Voxel-SLAM

Drone Testing Arena
(Hilti 2021) 0.181 0.008 0.55 0.191 0.027 0.45 0.452 0.019 0.33 0.435 0.045 0.42
Basement1
(Hilti 2021) 0.158 0.138 - 0.159 0.136 - 0.229 0.062 - 0.230 0.064 -
Basement4
(Hilti 2021) 0.037 0.010 - 0.039 0.020 - 0.289 0.105 - 0.290 0.110 -

Lab
(Hilti 2021) 0.029 0.009 0.73 0.059 0.015 0.96 0.153 0.013 0.94 0.137 0.023 0.94

Construction Site Outdoor 2
(Hilti 2021) 0.091 0.067 - 0.083 0.060 - 0.960 0.434 - 0.957 0.448 -
Campus 2
(Hilti 2021) 0.085 0.026 - 0.087 0.031 - 3.690 0.269 - 3.699 0.267 -

Short Experiment 0
(Newer College 2020) 0.51 0.09 1.38 0.50 0.06 0.73 5.90 0.05 1.28 5.70 0.13 0.80
Long Experiment 0
(Newer College 2020) 0.45 0.08 2.11 0.45 0.06 1.17 5.94 0.06 2.09 5.93 0.23 1.11

Таблица 6: Результаты запуска SLAM-алгоритмов, посчитанных с исполь-
зованием эталонных значений. Жирным шрифтом выделены наимень-
шие значения RPErot из рассматриваемых пар алгоритмов

ний, ввиду чего можно сделать вывод, что воксельный подход сохраня-
ет заданную ему траекторию. Описанная динамика в результатах так-
же подтверждается рисунком 11, из которого видно, как визуальные
дефекты, возникающие при использовании алгоритмов FAST_LIO2 и
Prime-SLAM, корректируются благодаря воксельному подходу. Пример
сохранения траектории после применения воксельного подхода проде-
монстрирован на рисунке 12 (Приложение А).

Исходя из полученных результатов можно сделать вывод, что ис-
пользование связки алгоритмов FAST_LIO2 и Voxel-SLAM дает наи-
лучший качественный и количественный результат, в силу использо-
вания облаков точек в качестве данных на протяжении всей работы.
FAST_LIO2 задает траекторию близкую к эталонной, после чего Voxel-
SLAM способен устранить возникшие визуальные дефекты и ошибки
поворота автономной системы в пространстве. Алгоритм Prime-SLAM
при извлечении ориентиров полагается на стереоснимки, ввиду чего ему
бывает порой трудно построить карту из-за плохой освещенности или
недостатка ориентиров, как это случилось, например, в конце последо-
вательности Basement1. Тем не менее использование воксельного под-
хода на траектории, полученной от Prime-SLAM, позволяет добиться

30



FAST_LIO2 FAST_LIO2 +
Voxel-SLAM Prime-SLAM Prime-SLAM +

Voxel-SLAM
Ba

se
m
en

t1
La

b
Sh

or
tE

xp
er
im

en
t0

Рис. 11: Пример коррекции визуальных дефектов после использования
воксельного подхода

более качественных визуальных положений облаков точек в простран-
стве без ущерба вычисляемым метрикам.

4.4. Вывод
Подведем итоги результатов экспериментального сравнения различ-

ных подходов к решению SLAM-алгоритмов, ответив на поставленные
исследовательские вопросы.

RQ1: Каково качество оптимизаций положений автономной си-
стемы в пространстве при использовании различных стратегий вок-
сельного SLAM-алгоритма? Исходя из результатов, полученных в ходе
экспериментов со стратегиями воксельного SLAM-алгоритма, можно сде-
лать вывод, что их использование улучшает глобальный поворот лида-
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ра в пространстве и позволяет избавиться от первоначальных визуаль-
ных дефектов, не добавляя новых. Возможность конфигурировать па-
раметры стратегий воксельного SLAM-алгоритма позволяет количествен-
но проследить динамику изменения тех или иных значений метрик, а
также визуально оценить полученные оптимизации.

RQ2: Каково качество работы стратегий воксельного SLAM-
алгоритма, по сравнению с другими подходами? Исходя из результа-
тов, полученных применением алгоритмов FAST_LIO2, Prime-SLAM
и Voxel-SLAM, можно сделать вывод, что воксельные SLAM-алгоритмы
позволяют значительно улучшить оценку поворота автономной систе-
мы в пространстве на протяжении всех последовательностей, сохраняя
заданную траекторию, вне зависимости от использования первоначаль-
ного SLAM-алгоритма.
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5. Заключение
В результате работы были решены следующие задачи.

1. Проведен обзор существующих подходов к извлечению плоскостей
из облаков точек, решений планарной SLAM-задачи, метрик, оце-
нивающих результаты их работы, наборов данных, на которых
проводятся эксперименты.

2. Спроектирована и разработана модульная Python-библиотека3,
позволяющая разрабатывать и поддерживать различные компо-
ненты воксельных SLAM-алгоритмов с использованием плоскостей
для запуска различных стратегий.

3. Проведено экспериментальное исследование различных стратегий
воксельных SLAM-алгоритмов с использованием плоскостей.

4. Проведено экспериментальное сравнение разработанных страте-
гий воксельных SLAM-алгоритмов с существующими решениями
SLAM-задачи.

3https://github.com/prime-slam/sova (дата обращения: 01.05.2024).
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Приложение А

Последовательность Конфигурация ATE (м) RPE (м) RPE (deg)
Размер одного

участка оптимизации Размер вокселя FAST_LIO2 +
Voxel-SLAM

Prime-SLAM +
Voxel-SLAM

Drone Testing Arena
(Hilti 2021)

50 0.5 0.191 0.027 0.45 0.460 0.044 0.39
50 1 0.200 0.032 0.44 0.467 0.050 0.42
50 2 0.483 0.179 0.48 0.525 0.084 0.43
100 1 0.211 0.032 0.41 0.434 0.045 0.42
100 2 0.472 0.153 0.44 0.492 0.064 0.43

Basement1
(Hilti 2021)

50 1 0.160 0.135 - 0.230 0.064 -
50 2 0.294 0.342 - 0.607 0.479 -
100 1 0.159 0.136 - 0.234 0.080 -
100 2 0.453 0.482 - 0.538 0.275 -

Basement4
(Hilti 2021)

50 1 0.039 0.020 - 0.290 0.110 -
50 2 0.046 0.028 - 0.295 0.108 -
100 1 0.048 0.049 - 0.293 0.140 -
100 2 11.103 14.232 - 0.297 0.160 -

Lab
(Hilti 2021)

50 1 0.059 0.015 0.96 0.149 0.030 0.93
50 2 0.140 0.072 1.27 0.194 0.079 1.32
100 1 0.052 0.014 0.95 0.137 0.023 0.94
100 2 0.192 0.077 1.28 0.330 0.099 1.59

Construction Site Outdoor 2
(Hilti 2021)

50 1 0.083 0.060 - 0.962 0.430 -
50 2 0.261 0.263 - 0.966 0.431 -
100 1 1.895 2.664 - 0.957 0.448 -
100 2 4.252 5.704 - 7.205 7.992 -

Campus 2
(Hilti 2021)

50 1 0.087 0.031 - 3.693 0.276 -
50 2 0.089 0.037 - 3.691 0.278 -
100 1 0.095 0.047 - 3.699 0.267 -
100 2 0.137 0.122 - 3.726 0.386 -

Short Experiment 0
(Newer College 2020)

50 1 0.50 0.7 0.77 6.08 0.34 0.77
50 2 0.51 0.08 0.76 5.77 0.13 0.77
100 1 0.50 0.06 0.73 5.70 0.13 0.80
100 2 0.51 0.07 0.73 5.65 0.13 0.80

Long Experiment 0
(Newer College 2020)

50 1 0.44 0.07 1.24 5.94 0.18 1.10
50 2 0.45 0.07 1.25 5.94 0.18 1.10
100 1 0.46 0.06 1.17 5.92 0.23 1.11
100 2 0.46 0.07 1.17 5.92 0.23 1.11

Таблица A.1: Результаты запуска рассматриваемых стратегий воксель-
ного SLAM-алгоритма, посчитанных с использованием эталонных значе-
ний
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FAST_LIO2 FAST_LIO2 + Voxel-SLAM

Prime-SLAM Prime-SLAM + Voxel-SLAM

Рис. 12: Пример траекторий последовательности Short Experiment 0,
полученных применением рассматриваемых SLAM-алгоритмов
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