
352 

 

СУЩЕСТВУЮЩИЕ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ НАВИГАЦИИ ДЛЯ МОБИЛЬНЫХ 

OUTDOOR РОБОТОВ В ЭКСТРЕМАЛЬНЫХ УСЛОВИЯХ 
 

К.Ю. Усенко  

Томский политехнический университет 

kyu2@tpu.ru 

 

В современных автономных робототехниче-

ских устройствах приведен широкий спектр реше-

ний задачи навигации. На сегодняшний момент в 

работах по outdoor робототехнике для определения 

координат робота используют глобальные системы 

позиционирования, однако в экстремальных усло-

виях, глобальная навигация с помощью GPS и 

ГЛОНАСС невозможна. Условия outdoor предпо-

лагают, что среда априори неизвестна и динамиче-

ски изменяется, что значительно усложняет реше-

ние задачи навигации, а также обуславливают ак-

туальность разработки и усовершенствования ал-

горитмов навигации. 

Для эффективной навигации необходимо полу-

чать данные от среды, в которой робот оказался. В 

различных робототехнических системах использу-

ются различные сенсоры, такие как IMU, видеока-

меры, датчики тока [1], [2], [3]. 

Было выделено 5 групп сенсоров (Рисунок 1). 

 
Рис. 1. Виды сенсоров 

Применение датчиков, установленных на коле-

сах, помогает получить информацию о пройденном 

пути (энкодеры) и его трудоемкости (датчики 

тока). Инерциальные датчики позволяют опреде-

лить углы наклона робота, ускорения и, в последу-

ющем, перемещение робота. Для определения рас-

стояния до препятствий и объектов используются 

датчики расстояния, такие как ультразвуковые и 

инфракрасные дальномеры. Разновидностью ин-

фракрасных дальномеров является LIDAR, позво-

ляющий “видеть” мир целиком. А использование 

видео и аудио информация дает широкий спектр 

информации от детектирования препятствия, до 

перемещения робота относительно сцены изобра-

жения. Однако, при разработке роботов не исполь-

зуют один вид сенсоров, а предпочитают различ-

ные виды сенсоров, для увеличения количества ин-

формации и в последующем улучшения точности. 

Исходя из условий экстремальной outdoor робо-

тотехники можно выделить следующие подзадачи 

навигации (Рисунок 2). 

 
Рис. 2. Классификация подзадач задачи навигации 

Рассмотрим первую подзадачу, локализация - 

это определение координат и угловой ориентации 

робота в его локальной системе координат. Для 

этой задачи применяются методы одометрии [1], 

визуальной одометрии (VO) [4], некоторые вариа-

ции фильтра Калмана [4]. Лучшие результаты по-

казали omnidirectional visual-inertial odometry [4] 

(Поступательная RMSE - 1,31, Вращательная 

RMSE, (гр.) - 4,18) и одометрия с оценкой про-

скальзывания колес [1] (Поступательная RMSE - 

0,83). 

Для задачи классификации территории исполь-

зуются, в основном, нейронные сети, однако обу-

чаются данные сети на разных типах данных. Луч-

шие результаты показали работы [5] и [6] класси-

фицировав поверхности с точностью 95,1% и 

97,8% соответственно. 

Для построения карты местности используется 

разные виды SLAM [7], [8]. Из сенсоров в этом ме-

тоде используются видеокамеры, стереокамеры и 

LIDAR [9]. На данный момент существует множе-

ство алгоритмов SLAM и направлений дальней-

шего развития этого метода. Еще одной задачей яв-

ляется планирование пути, которое невозможно 

без системы определения и обхода препятствий. 

Для этого применяются: SLAM, нейронные сети, 

алгоритм RRT [3], Reinforcement learning (далее 

RL). Использование алгоритма обучения с под-

креплением для оценки траектории движения от 

точки к точке показана в работе [10]. 

Еще одной задачей является определение робо-

том проходимости участков среды. В работе [3] 

удалось создать карту проходимости для шагаю-

щего робота. А в [11] описан алгоритм планирова-

ния пути по ровной поверхности, по возможности, 

избегая неровности. Также в работах [2] и [12] ис-

пользовались нейросетевые методы. Для решения 

задачи адаптации походки в работе [13] использу-

ется карта расстояний и собственный планировщик 

движений. Из всего вышесказанного, можно выде-

лить 5 методов используемых для решения задач 

навигации (Рисунок 3). 
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Риc. 3. Классификация используемых методов 

Фильтр Калмана был выделен отдельно, так как 

данный метод часто используется для увеличения 

эффективности применения остальных приведен-

ных методов, а также совмещения показаний с раз-

ного рода систем, для улучшения их точности [4]. 

Исходя из всего вышесказанного хочется отме-

тить, что на сегодняшний момент для разных задач 

наиболее лучшим, с точки зрения точности и рас-

пространенности являются различные методы. Та-

ким образом на этапе планирования решения за-

дачи следует выбирать подходящие методы, кото-

рые в полной мере разрешают задачу исходя из ее 

специфики.  Например, методы визуальной одо-

метрии и одометрии с учетом проскальзывания ко-

лес на данный момент лучше всего справляются с 

задачей локализации. Однозначный лидер в реше-

нии задачи построения карты местности это SLAM 

и различные его вариации, также SLAM применя-

ется для планирования траектории робота. Нейрон-

ные сети наиболее выгодно применять для задач: 

оценки проходимости, планирования траектории, и 

классификации территории. RL, достаточно новый 

метод, однако уже успешно применяется для реше-

ния задач планирования траектории и адаптации 

поход.  
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