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Аннотация. При разработке систем управления формациями модульных робототехни-
ческих систем (РС) актуальной является задача классификации и оценки геометрических 
параметров сложных поверхностей. Для решения соответствующей задачи в работе был 
предложен авторский подход, отличающийся возможностью извлечения геометрических 
характеристик исследуемых поверхностей. Данный подход основан на применении ка-
меры глубины Intel RealSense D435, реализующей оценку расстояний от объектива ка-
меры до участков сцены в метрических единицах, предобученной сегментационной ней-
росетевой модели HRNet, осуществляющей выделение на изображении целевого участка 
сложной поверхности, а также ряде аналитических алгоритмов, реализующих оценку 
ключевых параметров поверхностей и классификацию сложных поверхностей, представ-
ляющих отдельные участки рельефа, на основе их геометрических характеристик. Апро-
бация и оценка качества предложенного подхода производилась на основании тестового 
набора данных, включающего в себя 4500 изображений. Данный набор данных включает 
в себя изображения сцен — помещений, содержащих как минимум одну поверхность, 
по которой РС предстоит осуществлять движение. Усредненные показатели точности 
(accuracy, recall, precision) классификации по углу наклона и по типу перепадов высот для 
соответствующего набора данных составили {0.74, 0.68, 0.67} и {0.76, 0.68, 0,74} соответ-
ственно, при этом усредненная доля корректно классифицированных поверхностей по 
обоим классификациям составила 62,6 %. Согласно результатам проведенного тестиро-
вания, предложенное решение позволяет успешно классифицировать различные поверх-
ности по типу угла наклона и по типу перепадов высот, а также осуществлять оценку 
геометрических параметров сложных поверхностей по RGB-D изображениям.
Ключевые слова: HRNet, Intel RealSense, классификация поверхностей, геометрия слож-
ных поверхностей, RGB-D изображения, анализ изображений.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время одной из актуальных 
проблем в области управления модульными 
робототехническими системами (РС) явля-
ется задача выбора оптимальных формаций 
модульных РС, исходя из специфики внеш-
него окружения. К особенностям внешнего 
окружения относится информация о наличии 

препятствий на пути следования РС, а также 
физические свойства и геометрия поверхно-
сти, по которой РС предстоит осуществлять 
движение. На сегодняшний день существу-
ет ряд работ, посвященных классификации 
сложных поверхностей, в частности, широко 
представлены исследования, направленные 
на решение задачи классификации поверхно-
стей на основе данных сенсорных устройств 
различного типа, таких как: IMU-сенсоры [1], 
камеры видимого спектра [2], а также так-
тильные пьезоэлектрические или емкостные 
датчики [3]. Как правило, авторы соответ-
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ствующих исследований, разделяют задачи 
классификации поверхностей внутри поме-
щений и на открытой местности. В контексте 
открытых пространств распространенной 
является следующая классификация поверх-
ностей: гладкие (бетон, металлические пла-
стины), крупнодисперсные (булыжники, гра-
вий), среднедисперсные (асфальт) и мелко-
дисперсные (песок, земля, трава) поверхно-
сти. В разрезе помещений может быть выде-
лена классификация, предложенная в работе 
[4]. Авторы выделяют 6 типов поверхностей 
внутри помещений: керамогранита плитка, 
лакированный паркет и ламинат, скользкий 
виниловый пол, ковровое покрытие высотой 
0,5–1 мм, ковролин, а также мягкий ковер. 
Среди совмещенных классификаций отдель-
ного внимания заслуживает исследование [5]. 
В данной работе авторы произвели классифи-
кацию поверхностей и выделили следующие 
типы поверхностей: деревянная лестница, де-
ревянные бруски, пол с невысокими препят-
ствиями, гладкий пол, асфальт, трава и земля. 

Ключевым недостатком представленных 
выше решений является неполнота призна-
кового описания поверхностей, в частности, 
практически нет исследований, акцентиро-
ванных на классификации сложных поверх-
ностей с точки зрения их геометрических ха-
рактеристик, которые оказывают значитель-
ное влияние на эффективность механическо-
го движения РС. 

Существует широкий ряд методов, способ-
ных реализовывать построение трехмерной 
карты окружения РС в динамической среде 
[6], а также ряд сегментационных алгоритмов 
и архитектур, позволяющих осуществлять 
распознавание отдельных участков внешне-
го окружения РС по RGB-D изображениям 
[7, 8]. Однако, согласно проведенному ранее 
исследованию [9], данные решения не пре-
доставляют возможности по одновременной 
сегментации участков внешнего окружения 
РС с последующим предоставлением интер-
претируемых данных в отношении простран-
ственных характеристик участков поверхно-
сти движения РС.

Таким образом, настоящее исследование 
посвящено разработке подхода к классифи-

кации и оценке геометрических параметров 
сложных поверхностей движения, получен-
ных по результатам сегментации внешнего 
окружения РС. Предлагаемое решение по-
зволит реализовывать рекомендательные си-
стемы, а также полноценные системы управ-
ления формациями модульных РС в зависи-
мости от пространственных характеристик 
поверхностей, по которым РС предстоит осу-
ществлять движение.

 
1. ОБЗОР СОВРЕМЕННОГО 

СОСТОЯНИЯ ИССЛЕДОВАНИЙ

Разработка подхода к классификации и 
оценке геометрических параметров сложных 
поверхностей по изображениям предполагает 
решение следующей группы основных задач: 
сегментация исследуемого изображения с це-
лью выделения сегментов сложных поверхно-
стей, по которым РС способна осуществлять 
движение; оценка пространственного поло-
жения исследуемого участка сложной поверх-
ности; классификация и оценка параметров 
исследуемого участка сложной поверхности. 

В настоящее время существует большое 
количество методов и подходов, направлен-
ных на решение задачи сегментации изобра-
жений [10–12]. Большинство современных 
методов сегментации основаны на примене-
нии искусственных нейронных сетей [7, 8, 
13]. Наиболее подходящим решением в кон-
тексте разработки подхода к классификации 
и оценке параметров сложных поверхностей 
представляется нейросетевая модель HRNet 
[7], характеризующаяся высоким качеством 
сегментации (значение метрики IoU по дан-
ным первоисточника превышало 85 %) и 
способностью функционировать в режиме 
реального времени. В рамках предыдущих 
исследований [9] оригинальная нейросетевая 
модель была дообучена на наборе данных, 
включающем в себя такие типы сцен как: сце-
ны с лестницами, сцены с ровными поверх-
ностями, сцены с одиночными препятствия-
ми, а также сцены с наборами препятствий. 
По результатам проведенных экспериментов 
дообученная модель HRNet продемонстри-
ровала способность успешно сегментировать 
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участки сложных поверхностей на единич-
ных RGB изображениях — качество сегмен-
тации в условиях хорошей освещенности сце-
ны достигло 90,2 % по метрике IoU.

В контексте разработки подхода к клас-
сификации и оценке параметров сложных 
поверхностей по изображениям необходимо 
производить оценку пространственного по-
ложения исследуемого участка поверхности 
относительно РС. В случае, если объектив 
фиксирующей видеокамеры жестко зафикси-
рован на РС, то оценку пространственного по-
ложения участка сцены можно производить-
ся непосредственно относительно фиксиру-
ющей видеокамеры. В общем случае оценка 
пространственного положения некоторого 
участка трехмерной сцены относительно 
объектива видеокамеры может быть реали-
зована на основе данных карты глубины со-
ответствующей сцены. Современные методы 
построения карт глубины преимущественно 
могут быть отнесены к двум основным кате-
гориям: аппаратные методы [14–16] и методы, 
основанные на использовании нейросетевых 
моделей [17–19]. К недостатку методов, осно-
ванных на использовании нейросетевых мо-
делей, можно отнести сравнительно низкий 
уровень точности работы в задаче построе-
ния карт глубины в сравнении с аппаратны-
ми методами. Также стоит отметить, что ме-
тоды построения карт глубины, основанные 
на использовании нейросетевых моделей, не 
имеют возможности получать оценку рассто-
яний от объектива камеры до участков сцены 
в метрических единицах, что исключает воз-
можность использования подобных решений 
в контексте решения задачи по оценке про-
странственного положения участков исследу-
емой трехмерной сцены. В рамках настоящего 
исследования было принято решение исполь-
зовать камеру глубины RealSense D435 [16] в 
связи с тем, что при решении задачи построе-
ния карт глубины данное устройство показы-
вает высокую точность работы в сравнении с 
аналогами, а также позволяет осуществлять 
оценку расстояний от объектива камеры до 
исследуемых участков поверхностей на сцене 
в метрических единицах. 

 Таким образом, в рамках настоящего ис-
следования будет предложен подход к клас-
сификации и оценке геометрических параме-
тров сложных поверхностей по RGB-D изо-
бражениям.

2. РАЗРАБОТКА ПОДХОДА 
К КЛАССИФИКАЦИИ И ОЦЕНКЕ 

ПАРАМЕТРОВ СЛОЖНЫХ 
ПОВЕРХНОСТЕЙ ПО RGB-D 

ИЗОБРАЖЕНИЯМ

В рамках настоящего исследования пред-
лагается подход к классификации и оцен-
ке параметров сложных поверхностей по 
RGB-D изображениям. Источником изобра-
жений служит камера Intel RealSense D435, 
закрепленная на модульной РС таким обра-
зом, чтобы оптическая ось объектива данной 
камеры располагалась в горизонтальной пло-
скости. 

Предлагаемый подход к классификации и 
оценке параметров сложных поверхностей по 
RGB-D изображениям предполагает реализа-
цию предварительного шага, который выпол-
няется однократно в процессе развертывания 
соответствующего решения. На данном эта-
пе устраняются эффекты дисторсии, а также 
перспективные искажений изображений в 
соответствии с алгоритмом, описанным в ра-
боте [20]. 

Разработанный подход к классификации 
и оценке параметров сложных поверхностей 
по RGB-D изображениям включает в себя 
следующие основные этапы:

1. Представление множества точек иссле-
дуемого участка сложной поверхности в трех-
мерном пространстве:

а. Определение пространственного распо-
ложения областей сцены, соответствующих 
пикселям исследуемого RGB-D изображения;

b. Сегментация сложных поверхностей с 
использованием дообученной нейросетевой 
модели HRNet [9];

2. Оценка геометрических параметров по-
верхностей;

3. Классификация сложных поверхностей, 
представляющих отдельные участки рельефа, 
на основе их геометрических характеристик:
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a. Классификация поверхностей по углу 
наклона;

b. Классификация поверхностей по степе-
ни изменчивости высот.

Как можно заметить, предлагаемый под-
ход содержит три ключевых этапа, каждый 
из которых направлен на решение отдельной 
группы подзадач. Рассмотрим каждый из эта-
пов предложенного подхода более детально. 

2.1. Представление множества точек 
исследуемого участка сложной поверхности 

в трехмерном пространстве

Для представления множества точек иссле-
дуемого участка сложной поверхности в трех-
мерном пространстве необходимо, в первую 
очередь, определить пространственное рас-
положение областей сцены, которые соответ-
ствуют пикселям полученного с камеры Intel 
RealSense D435 изображения. Рассмотрим ал-
горитм определения пространственного рас-
положения областей сцены более подробно.

Определим пространственную систему 
координат, связанную с объективом видеока-
меры: ось Z  ориентирована по направлению 
оптической оси фиксирующей видеокамеры, 
оси X  и Y  коллинеарны осям ,x  y плоскости 
изображения. В таком случае, простран-
ственные области, связанные с каждым пик-
селем изображения, отклонены от нормали к 
плоскости XY  на некоторые плоские углы в 
плоскостях XZ  и .YZ

Пусть размер полученного с камеры Intel 
RealSense D435 изображения в пикселях по 
горизонтальным и вертикальным осям равен 

xpixImg  и 
ypixImg  соответственно. Для каждого 

пикселя pi на данном изображении с индекса-
ми по горизонтальной и вертикальной осям 

xpixi  и 
ypixi  соответственно вычислим угловое 

отклонение:
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ipxj  — угловое отклонение для пикселя 

ip  по оси ;x  _
ipyj  — угловое отклонение для 

пикселя ip  по оси ;y  oα  — угол обзора каме-
ры по горизонтальной оси изображения (оси 
x); oβ  — угол обзора камеры по вертикальной 
оси изображения (оси y). 

Поскольку для каждого пикселя ip  с ис-
пользованием камеры RealSense D435 можно 
получить оценки расстояний iD  до центров 
фактических пространственных участков 
сцены, ассоциированных с пикселями ,ip  то 
оценка iR  положения пространственного 
участка сцены, охватываемого пикселем ,ip  
относительно системы отсчета, связанной с 
объективом видеокамеры, может быть про-
изведена следующим образом: 
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где — r  направляющий вектор, характеризу-
ющий положение пространственного участка 
сцены, охватываемого пикселем ,ip  относи-
тельно системы отсчета, связанной с объек-
тивом видеокамеры.

Таким образом, пространственные коор-
динаты A

iP  участков сцены, связанных с пик-
селями изображения ,ip  в глобальной систе-
ме координат A  могут быть определены в 
соответствии со следующим выражением:

	 ,A A A
i iP = +C R

где AC  — вектор, характеризующий про-
странственное положение фиксирующей ви-
деокамеры, отложенный в глобальной систе-
ме отсчета, A

iR  — вектор, характеризующий 
положение пространственного участка сце-
ны, охватываемого пикселем ip  в глобальной 
системе отсчета.

На следующем этапе дообученная модель 
нейронной сети HRNet выделяет на изобра-
жении сегменты, ассоциированные с участка-
ми сложных поверхностей. Обрабатывая изо-
бражение, данная нейросетевая модель воз-
вращает количество найденных объектов и 
набор массивов (классы и маски). Маски 
представляют собой искомый набор пиксе-
лей изображения, принадлежащих исследуе-
мому участку поверхности. Таким образом, 
зная целевой сегмент изображения, связан-
ный с исследуемой поверхностью, представ-
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ляется возможным определить множество 
точек  ,iP  принадлежащих исследуемой слож-
ной поверхности:

	 ( )  , , .i i i iP x y z=

Таким образом, исследуемый участок 
сложной поверхности формально может 
быть представлен в следующем виде:

	 { | 1, },iSurf P i N= = …
где N  — число точек трехмерного простран-
ства, ассоциированных с исследуемым участ-
ком сложной поверхности.

2.2. Оценка ключевых параметров 
поверхностей

Для отнесения некоторого исследуемого 
участка поверхности к одной из классифика-
ционных групп требуется произвести оценку 
параметров сложной поверхности. В рамках 
соответствующей оценки, в первую очередь, 
необходимо определить уравнение плоско-
сти, наилучшим образом аппроксимирующей 
исследуемый участок поверхности .Surf  В ка-
честве такой плоскости примем плоскость 

,O  для которой будет минимально усреднен-
ное расстояние между точками, принадлежа-
щими участку поверхности ,Surf  и данной 
плоскостью. Общее уравнение искомой пло-
скости выглядит следующим образом:

	 0; , ,  ,Ax By Cz D x y z R+ + + = ∈ 	 (1)
где , , ,A B C D  — неизвестные параметры. 
Поиск значений данных параметров может 
быть представлен как задача параметриче-
ской оптимизации с ограничениями:

	
1 2 2 2

, , ,   

 
min .

N i I i
i

A B C D R

Ax By Cz D

A B C
N

=

∈

+ + +

+ + →
∑

	 (2)

Таким образом, требуется определить та-
кие значения параметров ,A  ,B  ,C  ,D  что при 
минимизации выражения (2) одновременно 
будет оставаться справедливым уравнение 
(1). Для решения оптимизационной задачи 
подобного рода может быть использован ши-
рокий спектр известных методов численной 
оптимизации [21], а также методов оптимиза-
ции на основе генетических алгоритмов [22].

Полученное уравнение плоскости (1) при 
известных параметрах будет являться опти-
мальным вариантом плоскостной аппрокси-
мации пространственного распределения то-
чек, принадлежащих исследуемому участку 
сложной поверхности .Surf

Затем осуществляется поиск 4 крайних 
точек 1,P  2 ,P  3,P  4 ,P  для которых соответ-
ственно справедливы следующие выражения:
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После того, как были определены точки 

1,P  2 ,P  3,P  4.P  Осуществляется определение 
точки пересечения двух прямых, построен-
ных по точкам 1,P  3P  и 2 ,P  4P  соответствен-
но. Полученную точку пересечения двух пря-
мых обозначим как .cP

Далее осуществляется исследование че-
тырех отрезков: 1 1; ,[ ]cL P P=  2 2; ,[ ]cL P P=  

3 3; ,[ ]cL P P=  4 4; .[ ]cL P P=  Каждый рассматри-
ваемый отрезок jL  разделяется на K  участ-
ков равной длины. После чего для каждого 
участка jkL  осуществляется расчет расстоя-
ния между ним и плоскостью .O  При расчете 
расстояния jkd  до плоскости ,O  каждый уча-
сток jkL  аппроксимируется некоторой точ-
кой ,jkP  координаты которой задаются как 
усредненные координаты концов такого от-
резка. Расстояние jkd  между некоторой точ-
кой jkP  и плоскостью O  определяется в соот-
ветствии со следующим выражением:

	
( ) ( )

2 2 2

( )  
.

jk jk jk
jk

Ax P B y P Cz P D
d

A B C

+ + +

+
=

+
Таким образом, каждому участку jkL  со-

ответствует некоторое расстояние jkd  до 
плоскости .O  Полученный набор данных в 
отношении параметров исследуемой поверх-
ности позволяет провести ее дальнейшую 
классификацию. 
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2.3. Классификация сложных 
поверхностей, представляющих отдельные 

участки рельефа, на основе 
их геометрических характеристик

При оценке типов поверхностей с точки 
зрения их геометрических характеристик мо-
жет быть предложено множество вариантов 
классификации типов поверхностей по раз-
личным наборам критериев. В рамках данной 
работы было принято решение использовать 
фасетный метод классификации. По резуль-
татам предварительного анализа были выде-
лены следующие ключевые классификации 
сложных поверхностей: по углу наклона по-
верхности, по степени изменчивости высот. 
Рассмотрим каждый вариант классификации 
более подробно. 

С точки зрения угла наклона исследуемого 
участка поверхности для формирования не-
пересекающихся классификационных груп-
пировок была предложена следующая иерар-
хическая классификация:

1. Поверхности с условно постоянным на-
клоном;

a. Горизонтальные поверхности;
b. Наклонные поверхности;
2. Поверхности с переменным наклоном;
На основании полученных на предыду-

щем этапе наборов дискретных данных могут 
быть построены зависимости между расстоя-
ниями от точки cP  в направлениях 1,P  2 ,P  3,P  

4P  и соответствующими расстояниями до 
плоскости .O  Полученные зависимости мо-
гут быть представлены в следующем виде:

	 ( ) , . jk j jk c jk jd f P P P L= − ∈

Каждая полученная зависимость jf  
1, , 4( )j = …  может быть аппроксимирована 

линейной функцией вида:
	 .jk j jk c jd a P P b= ⋅ − +

Коэффициенты ,ja  jb  при аппроксими-
рующих функциях могут быть найдены с ис-
пользованием метода наименьших квадратов. 
На основе значений данных коэффициентов 
может быть сделан однозначный вывод о 
классификационной подгруппе, к которой 
относится исследуемый участок сложной по-
верхности:

1. Если для всех зависимостей jf  коэффи-
циент ja  линейной аппроксимирующей функ-
ции по модулю меньше, чем некоторый 1,ε  то 
исследуемый участок сложной поверхности 
относится к типу поверхностей с условно по-
стоянным наклоном.

a. Если при этом параметры A, в плоско-
сти O по модулю меньше, чем некоторый 2 ,ε  
то исследуемый участок сложной поверхно-
сти может быть отнесен к классу горизон-
тальных;

b. В противном случае исследуемый уча-
сток сложной поверхности относится к клас-
су наклонных. 

2. В случае, если хотя бы для одной зави-
симости jf  коэффициент ja  соответствую-
щей линейной аппроксимирующей функции 
по модулю превосходит некоторый 1,ε  то ис-
следуемый участок сложной поверхности од-
нозначно может быть отнесен к классу по-
верхностей с переменным наклоном. 

При оценке типов сложных поверхностей 
с точки зрения изменчивости высот для фор-
мирования непересекающихся классифика-
ционных группировок была предложена сле-
дующая классификация:

1. Ровная поверхность;
2. Поверхность с малыми перепадами вы-

сот;
3. Поверхность со значительными перепа-

дами высот.
Для отнесения некоторого исследуемого 

участка поверхности к одной из представлен-
ных выше классификационных групп могут 
быть использованы результаты, полученные 
в процессе анализа наклона исследуемого 
участка поверхности.

Значение выражения (2), полученное в 
процессе оценки параметров ,A  ,B  ,C  D ап-
проксимирующей плоскости ,O  характеризу-
ет усредненное расстояние между точками, 
принадлежащими исследуемому участку по-
верхности ,Surf  и данной плоскостью. На ос-
нове значений данного выражения (2) может 
быть сделан однозначный вывод о классифи-
кационной подгруппе, к которой относится 
исследуемый участок сложной поверхности:

1. В случае, если результирующее значение 
выражения (2) меньше, чем некоторый 1,α  то 
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исследуемый участок сложной поверхности 
может быть отнесен к классу ровных;

2. В случае, если результирующее значение 
выражения (2) больше, чем некоторый 1,α  но 
не превосходит некоторый 2 ,α  то исследуе-
мый участок сложной поверхности может 
быть отнесен к классу поверхностей с малы-
ми перепадами высот;

3. В случае, если результирующее значение 
выражения (2) превосходит 2 ,α  то исследуе-
мый участок сложной поверхности может од-
нозначно быть отнесен к классу поверхностей 
со значительными перепадами высот.

Параметры 1α  и 2α  задаются эмпириче-
ски и представляют собой коэффициенты 
масштаба, прямо пропорционально завися-
щие от масса-габаритных характеристик ис-
пользуемых модульных РС.

Предложенная классификация сложных 
поверхностей, по которым РС предстоит 
осуществлять движение, нацелена на обе-
спечение максимального уровня обобщения 
и универсальности. Посредством данной 
классификации могут быть описаны различ-
ные типы сложных поверхностей, такие как: 
лестницы, труднопроходимые местности, по-
верхности предполагаемого движения РС со 
значительным количеством препятствий и 
др. При этом предложенная классификация 
позволяет унифицировать признаковое опи-
сание сложных поверхностей с сохранением 
в каждом конкретном случае данных о специ-
фических особенностях исследуемой поверх-
ности. В частности, в рамках предложенной 
классификации лестничный марш будет клас-
сифицирован как наклонная поверхность со 
значительными перепадами высот. Дополняя 
классификацию данными о протяженности 
поверхности, об ориентации аппроксимиру-
ющей плоскости, а также о средней глубине 
перепадов высот, можно сохранить большую 
часть информации о структуре сложной по-
верхности, без введения для каждой семанти-
ческой категории поверхностей специфиче-
ских характеристик и параметров.

Далее перейдем к оценке реализации 
предложенного подхода к классификации и 
оценке параметров сложных поверхностей по 
RGB-D изображениям.

3. ТЕСТИРОВАНИЕ РАЗРАБОТАННОГО 
ПОДХОДА К КЛАССИФИКАЦИИ 

И ОЦЕНКЕ ПАРАМЕТРОВ СЛОЖНЫХ 
ПОВЕРХНОСТЕЙ

В рамках настоящего исследования оцен-
ка качества разработанного подхода к клас-
сификации и оценке параметров сложных по-
верхностей производилась на основании те-
стового набора данных, включающего в себя 
4500 изображений, на которых представлено 
6000 поверхностей различного типа с пол-
ным покрытием обеих представленных выше 
классификационных группировок: 3 клас-
са поверхностей по степени изменчивости 
высот и 3 класса по углу наклона. Тестовый 
набор данных был сформирован с использо-
ванием камеры глубины RealSense D435. Дан-
ный набор данных включает в себя изобра-
жения сцен — помещений, содержащих как 
минимум одну поверхность, по которой РС 
предстоит осуществлять движение. Приме-
ры изображений из тестового набора данных 
представлены на рис. 1.

На рис. 1 представлены примеры RGB 
изображений из тестового набора данных 
и соответствующих данным изображени-
ям карт глубины, полученных с использова-
нием камеры глубины Intel Real Sense D435 
[16]: сцен с ровной поверхностью (рис. 1.а), 
где в качестве такой поверхности выступает 
ровный пол; сцен с поверхностью с малыми 
перепадами высот (рис. 1.б), где в качестве 
такой поверхности выступает пол с малыми 
перепадами высот; сцен с поверхностью со 
значительными перепадами высот (рис. 1.в), 
где в качестве поверхности со значительными 
перепадами высот выступает лестница.

Каждому участку сложной поверхности 
iSurf  на каждом изображении ,iI  входящему 

в состав тестового набора данных, соответ-
ствует некоторый набор значений параме-
тров .iP  Описание данных параметров пред-
ставлено ниже:

a. Тип поверхности с точки зрения угла 
наклона .U  Включает в себя 3 различных 
типа угла наклона поверхности: горизонталь-
ные поверхности; наклонные поверхности; 
поверхности с переменным наклоном. 
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Таблица 1. Матрицы ошибок классификации
[Table 1. Classification error matrices]

Поверхность относится 
к данному типу поверхности

Поверхность не относится 
к данному типу поверхности

Алгоритм указал 
на принадлежность 
к данному типу поверхности

TP FP

Алгоритм не указал 
на принадлежность 
к данному типу поверхности

FN TN

а)

б)

в)
Рис. 1. Примеры RGB изображений и соответствующих им карт глубины из тестового 

набора данных для оценки качества разработанного подхода: а) сцены с ровной 
поверхностью; б) сцены с поверхностью с малыми перепадами высот; в) сцены 

с поверхностью со значительными перепадами высот
[Fig. 1. Examples of RGB images and their corresponding depth maps from the test dataset to assess 

the quality of the developed approach: a) scenes with a flat surface; b) scenes with a surface with small 
height differences; c) scenes with a surface with significant height differences]
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b. Тип поверхности с точки зрения измен-
чивости высот :V  ровная поверхность; поверх-
ность с малыми перепадами высот; поверх-
ность со значительными перепадами высот.

Для оценки качества разработанного под-
хода были сформированы различные коли-
чественные оценки точности работы предло-
женного решения на тестовом наборе данных. 
Соответствующие показатели были определе-
ны следующим образом:

1. Для тестового набора данных Surf  на 
основе анализа результатов применения раз-
работанного подхода к классификации слож-
ных поверхностей были сформированы ма-
трицы ошибок классификации UiM  и ,VjM  
где i  ( 3)1..i =  и j  ( 2)1..j =  — число классов 
поверхностей с точки зрения угла наклона U  
и перепадов высот V  соответственно. Дан-
ные матрицы формировались независимо 
для каждого типа поверхностей по каждой из 
классификационных группировок (табл. 1).

В матрицах UiM  ячейки iTP  отражают 
число поверхностей класса ,i  которые были 
корректно классифицированы алгоритмом и 
отнесены к соответствующему классу ;i  ячей-
ки iFP  отображают число экземпляров дан-
ных, которые были ложно отнесены алгорит-
мом к рассматриваемому классу ;i  iFN  пока-
зывает количество случаев, когда алгоритм 
ложно показал отсутствие принадлежности 
исследуемых поверхностей к типу поверхно-
сти ;i  ячейки iTN  отражают число верно 
определенных случаев отсутствия принад-
лежности исследуемых поверхностей к клас-
су .i  Аналогично для матриц VjM  и ячеек ,jTP  

,jFP  jFN  и jTN  соответственно. 
Далее для каждой матрицы вида M  были 

определены показатели качества классифика-
ции accuracy A, recall R и precision Pr в соот-
ветствии со следующими выражениями:

	 ;TP TNA
TP FP FN TN

+
=

+ + +

	 ;ij
TPR

TP FN
=

+

	 .ij
TPPr

TP FP
=

+
На рис. 2 представлены диаграммы полу-

ченных значений показателей ,A  ,R  Pr  для 

каждого варианта классификации сложных 
поверхностей: по типу угла наклона U  по-
верхности и по типу перепадов высот .V

Основываясь на представленных выше ре-
зультатах, можно заключить, что тип поверх-
ности влияет на качество классификации 
сложных поверхностей, в частности, рассчи-
танные показатели ,A  ,R  Pr  имеют более 
низкие значения для следующих типов по-
верхностей: поверхности с переменным на-
клоном; поверхности с малыми перепадами 
высот. Предполагается, что подобные резуль-
таты могут быть связаны с возникающими по-
грешностями при построении карт глубины, а 
также с возможными погрешностями при сег-
ментации сложных поверхностей по изобра-
жениям. Наиболее высокие значения рассчи-
танных показателей имеют горизонтальные 
поверхности, а также ровные поверхности. 
Усредненные значения показателей ,A  ,R  Pr  
при классификации поверхностей по типу 
угла наклона составили {0.74, 0.68, 0.67}, а зна-
чения данных показателей в отношении клас-
сификации поверхностей по типу перепадов 
высот составили {0.76, 0.68, 0,74}. 

На основании полученных данных были 
определены результирующие оценки каче-
ства классификации поверхностей из тесто-
вого набора данных (табл. 2). Классификация 
поверхности считалось успешной в случае, 
если поверхность была корректно классифи-
цирована в рамках обоих классификацион-
ных групп.  

Как видно из представленных выше дан-
ных, результирующая доля корректно клас-
сифицированных поверхностей из тестового 
набора данных составила 62,6 %; поверхности 
были верно классифицированы по углу на-
клона, но неверно классифицированы по типу 
перепадов высот в 9,4 % случаев; доля поверх-
ностей верно классифицированных по типу 
перепадов высот, но неверно классифициро-
ванных по углу наклона составила 12,8 %; по-
верхности были неверно классифицированы 
по обоим вариантам классификации в 15,2 % 
случаев. Исходя из полученных результатов 
можно заключить, что предложенное реше-
ние демонстрирует довольно высокое каче-
ство классификации сложных поверхностей 



141ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2022, № 4

Классификация и оценка геометрических параметров сложных поверхностей по RGB-D изображениям

Рис. 2. Диаграммы полученных значений показателей A, R, Pr для каждого варианта 
классификации сложных поверхностей: по типу угла наклона U и по типу перепадов высот V

[Fig. 2. Diagrams of the obtained values of indicators A, R, Pr for each variant of the classification of 
complex surfaces: by the type of angle of inclination U and by the type of height differences V]

Таблица 2. Результирующие оценки качества классификации поверхностей из тестового 
набора данных

[Table 2. Resultant quality assessments of surface classification from the test dataset]
Количество 

поверхностей Средняя доля

Поверхность верно классифицирована как по типу угла 
наклона, так и по типу перепадов высот 3755 62,6 %

Поверхность верно классифицирована по углу наклона, но 
неверно классифицирована по типу перепадов высот 561 9,4 %

Поверхность верно классифицирована по типу перепадов 
высот, но неверно классифицирована по углу наклона 768 12,8 %

Класс поверхности определен неверно в обоих случаях 916 15,2 %
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по изображениям. Стоит также отметить, что 
данное решение позволяет не только опре-
делить классы поверхности, но и определить 
значения численных характеристик данных 
поверхностей, включая такие параметры как: 
величина угла наклона поверхности к гори-
зонтальной плоскости, ориентация аппрок-
симирующей плоскости, положение краевых 
точек.  Таким образом, предложенное реше-
ние позволяет успешно классифицировать 
различные поверхности по типу угла наклона 
и по типу перепадов высот, а также осущест-
влять оценку параметров данных поверхно-
стей по RGB-D изображениям.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

По результатам апробации предложенного 
подхода к классификации и оценке параметров 
сложных поверхностей на тестовом наборе 
данных из 4500 изображений, предложенное 
решение показало высокое качество класси-
фикации сложных поверхностей. Усредненные 
показатели точности (accuracy, recall, precision) 
классификации по углу наклона и по типу пе-
репадов высот для соответствующего набора 
данных составили {0.74, 0.68, 0.67} и {0.76, 0.68, 
0,74} соответственно. Результирующая доля 
корректно классифицированных сложных по-
верхностей составила 62,6 %. Таким образом, 
предложенное решение позволяет успешно 
классифицировать различные поверхности по 
типу угла наклона и по типу перепадов высот, 
а также осуществлять оценку геометрических 
параметров сложных поверхностей по RGB-D 
изображениям.
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Annotation. When developing control systems for formations of modular robotic systems (RS), 
the task of classification and evaluation of geometric parameters of complex surfaces is relevant. 
This approach is based on the use of the Intel RealSense D435 depth camera, which evaluates 
the distances from the camera lens to the scene sections in metric units, the HRNet pre-trained 
segmentation neural network model that selects the target area of a complex surface in the image, 
as well as several analytical algorithms that evaluate key surface parameters and classify complex 
surfaces representing individual terrain sections based on their geometric characteristics. The 
approbation and evaluation of the quality of the proposed approach was carried out based on a 
test data set including 4,500 images. This data set includes images of scenes — rooms containing 
at least one surface on which the PC is to move. The average accuracy indicators (accuracy, re-
call, precision) of the classification by angle of inclination and by type of elevation differences for 
the corresponding data set were {0.74, 0.68, 0.67} and {0.76, 0.68, 0.74}, respectively, while the 
average proportion of correctly classified surfaces in both classifications was 62.6%. According to 
the results of the testing, the proposed solution makes it possible to successfully classify various 
surfaces by the type of angle of inclination and by the type of height differences, as well as to 
evaluate the geometric parameters of complex surfaces using RGB-D images.
Keywords: HRNet, Intel RealSense, surface classification, geometry of complex surfaces, RGB-D 
images, image analysis.
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