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Аннотация: Существующие наборы данных для тестирования SLAM-алгоритмов в открытой местности 
не подходят для оценки влияния погодных условий на точность локализации. Получить подходящий набор 
из реального мира трудно из-за длительного периода сбора данных и невозможности исключения динами-
ческих факторов среды. Искусственно сгенерированные наборы данных позволяют обойти описанные огра-
ничения, однако на текущий момент исследователи не выделяли тестирование SLAM-алгоритмов при раз-
личных погодных условиях как отдельную задачу, несмотря на то, что она является одним из аспектов 
различия между открытой и закрытой местностями. В данной работе представлен новый открытый 
набор данных, который состоит из 36 последовательностей движения робота в городской среде или по 
пересеченной местности, в виде изображений со стереокамеры и истинного положения робота, собранных 
с частотой 30 Гц. Движение в пределах одной местности происходит по фиксированному маршруту, по-
следовательности отличают только климатические условия, что может позволить корректно оценить 
влияние погодных явления на точность локализации. 
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Abstract: Existing datasets for testing SLAM algorithms in outdoor environments are not suitable for assessing the 
influence of weather conditions on localization accuracy. Obtaining a suitable dataset from the real world is difficult 
due to the long data collection period and the inability to exclude dynamic environmental factors. Artificially gener-
ated datasets make it possible to bypass the described limitations, but up to date, researchers have not identified 
testing SLAM algorithms under different weather conditions as a stand-alone task, despite the fact that it is one of the 
main aspects of the difference between outdoor and indoor environments. This work presents a new open dataset that 
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consists of 36 sequences of robot movement in an urban environment or rough terrain, in the form of images from a 
stereo camera and the ground truth position of the robot, collected at a frequency of 30 Hz. Movement within one 
area occurs along a fixed route; the sequences are distinguished only by whether conditions, which can make it possi-
ble to correctly assess the influence of weather phenomena on the accuracy of localization.   
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Введение 

Для успешной навигации автономных роботов 
требуется постоянное точное отслеживание их по-
ложения в пространстве. Использовать для реше-
ния данной задачи показания одометрии оказалось 
неэффективным методом, поскольку ошибки одо-
метрии имеют тенденцию накапливаться и расти 
пропорционально длине пути передвижения ро-
бота. Наглядным примером проблем такого под-
хода может быть колесная одометрия наземного 
транспортного средства, стандартной схемой кото-
рой является использования энкодеров, считываю-
щих угол поворота колес. Она дает хорошие оценки 
положения при краткосрочных перемещениях, но 
не пригодна при длительных поездках из-за следу-
ющих источников погрешности: изменения или 
ошибок в измерении радиуса колес, различных раз-
меров колес, ошибок подсчета импульсов от энко-
деров, недостаточной частоты обработки показа-
ний сенсоров. Такими же недостатками обладали 
первые методы оценки положения робота при по-
мощи камер, называемые визуальной одометрией. 
В работе К.Ф. Олсона и соавторов [1] было пока-
зано, что накопление ошибок движения камеры, 
без использования дополнительных источников 
информации о местоположении робота, таких как 
GPS или показаний акселерометра, приводит к 
сверхлинейному росту ошибок с увеличением 
дальности передвижения. В связи с этим появился 
подход одновременной локализации и построения 
карты (SLAM, аббр. от англ. Simultaneous Localization 
And Mapping), который отслеживает не только из-
менения положения робота, но и саму карту мест-
ности в виде облака точек, таким образом снижая 
эффект накопления ошибки. SLAM в какой-то мо-
мент отделился от визуальной одометрии, а в по-
следствии перемешался с ним настолько, что на те-
кущий момент визуальная одометрия и SLAM во 
многих публикациях считаются синонимами.  

Visual SLAM ‒ подход к одновременному постро-
ению карты и оценке положения робота с исполь-
зованием камер. Обычно методы Visual SLAM рабо-
тают с одной или двумя камерами, иногда робот 
также оснащен дополнительными сенсорами ‒ ка-
мерой глубины и гиростабилизатором (IMU, аббр. 
от англ. Inertial Measurement Unit). Существуют ме-
тоды работы, как только с одним сенсором, так и с 

различными их комбинациями. В небольших за-
крытых пространствах существующие методы хо-
рошо преуспевают, в тоже время в больших откры-
тых пространствах результаты локализации при 
помощи камер значительно хуже, это можно ви-
деть в таблице 4 работы Д. Шуберта и соавторов [2]. 
Такое поведение существующих методов можно 
объяснить рядом причин.  

Во-первых, сам размер карты открытого про-
странства обычно значительно больше, что приво-
дит к бо́льшим расстояниям, которые необходимо 
оценивать, и соответственно к бо́льшим ошибкам.  

Во-вторых, открытые пространства более дина-
мичны, это означает, что в них могут присутство-
вать движущиеся объекты, создающие зашумлен-
ные точки интереса, а существующие алгоритмы 
удаления выбросов, такие как RASNAC [3], справля-
ются с небольшим числом движущихся объектов, 
но в случае, когда бо́льшая часть местности дина-
мична, перестают быть эффективными.  

В-третьих, в закрытых пространствах нет погод-
ных изменений, изменений света и влажности по-
верхности, пространство остается почти неизмен-
ным на протяжении всего времени движения ро-
бота, тогда как в открытых ‒ могут наблюдаться 
различные изменения погоды, существенно влия-
ющие на точность локализации. 

В то время как существующие наборы данных 
для тестирования методов SLAM подходят для про-
верки устойчивости точности локализации при 
условии наличия больших траекторий и движу-
щихся объектов, влияние погодных условий 
сложно на них оценить. Для корректной оценки 
устойчивости локализации методов SLAM к раз-
личным погодным условиям необходимо прово-
дить сравнения точности в условиях одинакового 
маршрута и постоянной местности. Наборы дан-
ных, собранные при помощи реального робота, 
сложно удовлетворить таким критериям. Это озна-
чает, что подходящий набор данных может быть 
собран только в симуляционной среде. 

Представленный в данной работе набор данных 
нацелен на оценку устойчивости локализации при 
различных погодных условиях. Для этого были со-
браны маршруты движения робота из симуляцион-
ной среды AirSim [4] с использованием монокуляр- 
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ной и стереокамер в таких погодных условиях, как 
дождь, туман, пыль, наличие падающих листьев, 
снегопад. Набор данных был собран при одинако-
вых траекториях движения автомобиля и в отсут-
ствии динамических объектов, т. е. он может по-
мочь в корректной оценке влияния погодных усло-
виях на методы одновременной локализации и по-
строения карты с помощью камер. Кроме того, да-
тасет содержит маршруты робота по двум принци-
пиально различающимся картам: городской среде 
и гористой местности, отличающимися не только 
по содержанию, но и наполненностью объектами, 
создающими регионы интереса для методов SLAM. 

 
Обзор литературы 

На текущий момент существует не так много 
наборов данных для оценки методов SLAM в откры- 

той местности. Большинство из них записаны в  
динамической городской местности и не предостав-
ляют возможность оценки влияния погодных усло-
вий на локализацию. Наиболее популярные наборы 
данных, доступные в них сенсоры и описания можно 
увидеть в таблице 1. Для общей оценки SLAM-
алгоритмов подходит довольно большое количе-
ство наборов, однако влияние погодных условий 
можно пробовать оценить только на наборе Oxford 
Robotcar Dataset, поскольку он содержит одинако-
вые маршруты автомобиля, записанные в разные 
дни. Но из-за наличия большого числа динамиче-
ских объектов, различающихся для каждой последо-
вательности, корректная оценка влияния именно 
этого параметра затруднена. При этом аналогич-
ного датасета с одинаковыми траекториями и изме-
няющимися параметрами среды для не городской 
открытой местности на данный момент не найдено.    

ТАБЛИЦА 1. Существующие наборы данных для оценки точности локализации Visual SLAM-алгоритмов  

TABLE. 1. Existing Datasets for Measuring the Location Accuracy of Visual SLAM Algorithms 

Название, год 
Мест-
ность 

Сенсоры 
Длина 

маршрута 

Динамиче-
ские 

объекты 
Погодные условия Описание 

Oxford 
Robotcar [5], 
2016 

Город 

Тринокулярная стерео-
камера 1280×960 16 Гц 
3 камеры «рыбий глаз» 

1024×1024 11 Гц 
ЛИДАР 

GPS 

100 поездок 
по 10 км 

Есть 

Солнце, облачность, 
пасмурность, дождь, 

снег, день, ночь,  
сумерки 

Датасет был записан в центре 
Оксфорда, один и тот же 
маршрут автомобиля был по-
вторен 100 раз в течение года 

CityScapes [6], 
2015 

Город 
Стереокамера 30 Гц 

GPS 
50 городов Есть 

Весна, лето, осень,  
различное время суток, 

хорошие/средние  
погодные условия,  

искусственный дождь и 
искусственный туман 

Записан в европейских горо-
дах; дополнительно изобра-
жение имеет разметку обла-
стей, содержащих людей, се-
мантическую сегментацию, 
сегментацию экземпляров и 
паноптическую сегментацию 

KITTI [7], 
2013 

Город 
Стереокамера 30 Гц 

ЛИДАР 
GPS 

22 поездки, 
суммарно  

6 часов 
Есть 

Нет  
(не значительные) 

Был записан за 4 последова-
тельных дня, в дневное время 
суток, 11 последовательно-
стей содержат истинные по-
казания одометрии 

TUM 
Monocular 
Cameras [8], 
2016 

Город 

Монокулярная камера 
98×79 

Широкоугольная  
камера 148×122 

50 траекто-
рий,  

в среднем  
по 3 мин 

Есть  
(незначи-
тельные) 

Нет 

Использовалась ручная ка-
мера, из 50 траекторий 10 за-
писаны вне помещений, все 
маршруты небольшой длины, 
происходят внутри или около 
учебного кампуса; движение 
заканчивается там же, где 
начинается 

TUM-Visual-
Inertial [2], 
2018 

Город 
ЧБ стереокамера 
1024×1024 20 Гц 

IMU – 200 Гц 

28 последо-
вательно-
стей сум-

марно 20 км 

Есть  
(незначи-
тельные) 

Нет 

Вне помещения только  
8 последовательностей;  
использовалась ручная ка-
мера 

Sugar Beets 
[9], 2016 

Поле 

RGBD-камера, направ-
ленная в сторону земли 
NIR-камера, направлен-

ная в сторону земли 
ЛИДАР 

GPS 

90 последо-
вательно-

стей 
Нет 

Есть  
(незначительные) 

Движение робота по полю  
с растительностью, иногда 
встречаются люди и сложная 
местность; в дополнение  
к камерам и ЛИДАР имеется 
семантическая сегментация 
растений 

Rosario [10], 
2019 

Поле 

IMU 140 Гц 
Стереокамера  
672×376 15 Гц 

GPS-RTK 

6 последова-
тельностей 
суммарно 

2300 м  
и 30 мин 

Есть в не-
которых 

последова-
тельностях 

Есть  
(незначительные) 

Записан на соевых полях, со-
держащих сложные участки: 
повторяющиеся паттерны, от-
ражения, блики камеры и вы-
горевшие изображения, вы-
званные солнечными лучами 
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Также существуют симуляционные наборы дан-
ных, записанные не в реальном мире, а в виртуаль-
ной среде: VIODE [11], IBISCAPE [12] и CARLA-Loc 
[13]. Набор данных VIODE был записан при помощи 
симуляционной среды AirSim в городской местно-
сти с использованием таких сенсоров как IMU, сте-
реокамера, сегментационная камера, отождествля-
ющая каждому пикселю на изображении класс объ-
екта, к которому он принадлежит. При помощи бес-
пилотного летательного аппарата фокус набора 
данных был направлен на оценку устойчивости ал-
горитмов к высокому уровню динамичности среды, 
для этого один и тот же маршрут повторялся при 
разном уровне динамичности окружения. Из погод-
ных условий в наборе изменяется только дневное и 
ночное время суток. IBISCAPE содержит показания 
следующих сенсоров: стереокамера, событийная 
камера, камера глубины, IMU, и GPS, был записан 
при помощи симулятора CARLA [14], состоит в об-
щей сложности из 34 заездов при движении по раз-
ным картам. В дополнение к этому маршруты вы-
полнялись при следующих погодных условиях: яс-
ная погода; средние дождь, ветер и туманность; и 
сильные дождь, ветер и туманность. К недостаткам 
этого набора данных можно отнести то, что марш-
руты начинаются из различных точек простран-
ства, а также то, что рассматривается небольшое 
число вариантов погодных условий, таким образом 
сложно оценить, что конкретно и в какой степени 
влияет на итоговую точность локализации.  

Наиболее приближенным к нашему набору дан-
ных является недавний CARLA-Loc, также собран-
ный из симуляционной среды CARLA с аналогич-
ным набором сенсоров, дополненным IMU. В нем 
представлены 7 последовательностей движения 
робота по разным картам, каждая из которых запи-
сана в вариантах со статичным и одинаковым ди-
намичным окружением, при погодных условиях: 
безоблачный полдень, туманный полдень, дождли-
вая ночь. В нем также число исследуемых погодных 
условий ограничено небольшим диапазоном пара-
метров, кроме того, исследуются исключительно 
городские территории, хотя и с различной плотно-
стью инфраструктуры. 

Таким образом существующие на данный мо-
мент наборы данных подходят для общей оценки 
алгоритмов одновременной локализации и постро-
ения карты, подходят для оценки влияния степени 
динамичности среды на точность локализации, од-
нако оценка влияния погоды, в частности влияние 
конкретных климатических условий на ошибку ло-
кализации на них невозможна. 

 
Методология сбора данных 

При помощи симуляционной среды AirSim были 
записаны траектории движения автомобиля в го-
родской среде (название используемой карты ‒ 

AirSimNH), а также по пересеченной местности 
(TrapCamera). Карта AirsimNH представляет из себя 
небольшой пригородный квартал, в котором есть 
дороги с разметкой, дорожные знаки, припарко-
ванные автомобили, различные здания, раститель-
ность внутри квартала и лес, окружающий город-
скую территорию. Вид сверху на эту среду можно 
увидеть на рисунке 1а. TrapCamera (рисунок 1b), 
является гористой местностью, окруженной гор-
ным хребтом, в которой есть только поля, холмы, 
камни и небольшое число деревьев. Городская 
среда содержит больше объектов и, соответственно, 
больше потенциальных ключевых точек, тогда как 
пересеченная местность является более однород-
ной, кроме того, при движении робота по гористой 
местности приходится иметь дело с большими пе-
репадами высоты, что делает вторую среду значи-
тельно более сложной для применения SLAM-
алгоритмов. 

Во время записи траектории движения автомо-
биля, к нему были прикреплены 2 одинаковые ка-
меры с разрешением 800 на 600 пикселей, полем 
зрения, равным 90 , без дисторсии. Камеры были 
закреплены на расстоянии (0, −0.26, −1.9)  и 
(0, 0.26, −1.9) метров относительно системы коор-
динат автомобиля, таким образом образуя стерео-
пару со стереобазой 0.52 м. Во время движения ав-
томобиля в выбранный момент времени T симуля-
ция ставилась на паузу, чтобы синхронизировать 
время сбора данных с датчиков, после чего данные 
записывались на диск. Кроме показаний датчиков, в 
тот же момент сохранялось истинное положение ав-
томобиля относительно мировой системы коорди-
нат, представленное тройкой (𝐷𝑋𝑇 , 𝐷𝑌𝑇 , 𝐷𝑍𝑇) и ори-
ентация в пространстве, представленная кватерни-
оном (𝑄𝑊𝑇 , 𝑄𝑋𝑇 , 𝑄𝑌𝑇 , 𝑄𝑍𝑇) , после чего симуляция 
возобновлялась. Между записью показаний с датчи-
ков был выбран интервал, равный 0.3 с на скорости 
симуляции 0.1, т. е. во временно́м пространстве 
среды, данные с датчиков собирались каждые 30 мс. 

Для сохранения одинаковых условий во время 
множественных симуляций были разработаны 2 
маршрута с учетом ландшафта окружающей среды 
(по одному для города и пересеченной местности). 
Контроль движения робота выполнялся при по-
мощи корректировки параметров throttle (угол 
наклона дроссельной заслонки: 0 соответствует за-
крытому состоянию; 1 – полностью открытому. 
Контролируется количество горючей смеси, обра-
зующейся в карбюраторе, таким образом отвечая 
за ускорение) и steering (угол поворота колес: ‒1 со-
ответствует повороту на 90  влево; 1 – на 90  
вправо). Маршруты для города и пересеченной 
местности начинаются из положения 
𝐷𝑋0, 𝐷𝑌0, 𝐷𝑍0 = 0, с ориентацией 𝑄𝑊0 = 1 𝑄𝑋0, 𝑄𝑌0,  
𝑄𝑍0 = 0, и могут быть описаны пошаговыми алго-
ритмами (таблица 2). 
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Рис. 1. Вид на используемые среды AirSim сверху: AirSimNH (a) и TrapCamera (b)  

Fig. 1. Top View of the AirSim Environments Used: AirSimNH (a) and TrapCamera (b) 

ТАБЛИЦА 2. Алгоритм описания маршрута для городской среды и пересеченной местности 

ТАБЛИЦА 2. Route Planning Algorithm for Urban and Terrain Environments 

Шаг Действие 
Параметры Координата 

throttle steering Название Значение (городская среда / пересеченная местность) 

1* Движение вперед 0.7 0 𝐷𝑋𝑇  115 / 115 

2* Поворот направо 0.5 0.5 𝑄𝑊𝑇 0.72 / 0.72 

3* Движение вперед 0.7 0 𝐷𝑌𝑇  112 / 112  

4* Поворот направо 0.5 0.5 𝑄𝑊𝑇 0.035 / 0.035 

5* Движение вперед 0.7 0 𝐷𝑋𝑇  ‒110 / ‒140 

6* Поворот направо 0.5 0.5 𝑄𝑊𝑇 0.68 / 0.68 

7* Движение вперед 0.7 0 𝐷𝑌𝑇  16.5/ ‒30 

8* Поворот направо 0.5 0.5 𝑄𝑊𝑇 0.999 / 0.999 

9* Движение вперед 0.7 0 𝐷𝑋𝑇  0 / 0 

10** Остановка handbrake = 1 ‒ ‒ 

Примечание: * ‒ <Действие> с параметрами <… >, пока координата <… > не станет равной <… > 
** ‒ ручной тормоз, гарантирующий полную остановку робота 
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Маршруты для каждой среды, собранные при по-
мощи алгоритмов, изображены на рисунке 2. Общая 
длина маршрута для среды AirSimNH составила 745, 
а для TrapCamera ‒ 875 м. Из графиков видно, что 
маршрут по пересеченной местности сложнее, по-
скольку он содержит большие изменения по всем 
трем координатам, в городской среде изменения по 
координате 𝐷𝑍 небольшие, с максимальной ампли-
тудой в 2.5 см. Эти перепады высоты происходят при 
поворотах и остановке и скорее всего связаны с 
внутренним устройством движка симулятора. 
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Рис. 2. Маршруты движения автомобиля в симуляционных 
средах: движение автомобиля в городской среде (a)  

и по пересеченной местности (b) 

Fig. 2. Vehicle Routes in Simulation Environments: the Graph Shows 
the Car Moving in an Urban Environment (a) and Outside the Rough 

Terrain (b) 

 
Погодные условия 

Симулятор AirSim позволяет задавать различные 
условия среды, что было использовано для записи 
аналогичных маршрутов в разнообразных погод-
ных условиях. Были записаны маршруты со следу-
ющими входными параметрами ‒ 25, 50, 75 и 
100 %: обычная погода, cнег, cнег и заснеженность 
дороги; дождь, дождь и мокрота дороги; падающие 
листья, падающие листья и листья на дороге; ту-
ман; пыльная буря. Поскольку карта TrapCam пред-
ставляет из себя пересеченную местность, на ней 
отсутствуют дороги, поэтому все конфигурации, 

влияющие на дорожное полотно, для данной среды 
не рассматривались. 

Таким образом в общей сложности было прове-
дено 36 симуляций, из которых 24 пришлось на го-
родскую среду, а 12 ‒ на пересеченную местность. 
Изображения с левой камеры, отображающие по-
годные изменения при изменении конфигураций, 
можно увидеть на рисунке 3. На рисунках можно 
видеть, что при высоких уровнях тумана и пыли 
обе местности становятся плохо различимы и ско-
рее всего это усложнит извлечение ключевых то- 
чек. Наличие дождя или снега не сильно заметно на 
отдельных изображениях с камеры, поэтому, веро-
ятно они не будут существенно ухудшать точность 
локализации. 

 
Формат данных 

Для распространения набор данных был разде-
лен на отдельные поднаборы, каждый из которых 
советует одному проезду в городской или гористой 
местностях. Поскольку даже при наличии паузы 
между остановкой симуляции и сбором показаний 
датчиков случаются наносекундные расхождения в 
интервалах забора, кроме самих показаний датчи-
ков, для каждого поднабора добавлен файл 
airsim_rec.txt, в котором представлено сопоставле-
ние временных меток и названий изображений с 
левой и правой камер. Также в каждом поднаборе 
присутствует файл camera_info.csv, содержащий ис-
тинные координаты левой камеры автомобиля и 
положение кватерниона для всех временных ме-
ток. Изображения с камер находятся в папке 
images/ в формате PNG и имеют название формата 
{название камеры} {интервал времени}.png, назва-
ние камеры может быть либо fron_left, либо 
fron_right. Ссылки на поднаборы, а также скрипты 
для сбора данных и конфигурационные файлы 
AirSim можно найти в репозитории по ссылке 
https://github.com/avpodtikhov/VSLAM-dataset-AirSim. 
 
Результаты 

Оценка влияния погодных условий на точность 
локализации осуществлялась для одного из наибо-
лее используемых алгоритмов одновременной ло-
кализации и построения карты ORB-SLAM3 [15]. 
Алгоритм применялся с использованием стереока-
меры, из-за этого масштаб карты вычислялся 
верно и дополнительные преобразования коорди-
нат не требовались. Для каждого временного ин-
тервала вычислялось евклидово расстояние между 
предсказанным положением робота и его истин-
ным положением. Затем для каждой поездки эти 
расстояния усреднялись для получения метрики 
средней ошибки локализации. Результаты вычис-
лений можно увидеть в таблице 3, из нее можно 
сделать вывод, что сложные погодные условия 
влияют на точность, хотя и не всегда негативно.  

https://github.com/avpodtikhov/VSLAM-dataset-AirSim
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a) 

. 
b) 

Рис. 3. Изображения с левой камеры автомобиля при различных погодных условиях на пересеченной местности (a)  
и в городской среде (b) 

Fig. 3. Images from the Left Camera of the Car under Various Weather Conditions in Rough Terrain (a) and in an Urban Environment (b)
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ТАБЛИЦА 3. Средняя ошибка локализации алгоритма  
ORB-SLAM3 с использованием стереокамеры  

при различных погодных условиях 

TABLE. 3. Average Localization Error of the ORB-SLAM3 Algorithm 
Using a Stereo Camera under Different Weather Conditions 

Погодные условия 

Средняя ошибка локализации 

Городская 
среда 

Пересеченная 
местность 

Обычная погода 1.71 20.93 

Снег 
Заснеженность 
дороги 0 % 

2.38 357.86 

Снег 
Заснеженность 
дороги 25 % 

2.08 ‒ 

Снег 
Заснеженность 
дороги 50 % 

1.22 ‒ 

Снег 
Заснеженность 
дороги 75 % 

1.39 ‒ 

Снег 
Заснеженность 
дороги 100 % 

2.13 ‒ 

Дождь 
Мокрота  
дороги 0 % 

1.94 13.03 

Дождь 
Мокрота  
дороги 25 % 

1.76 ‒ 

Дождь 
Мокрота  
дороги 50 % 

1.83 ‒ 

Дождь 
Мокрота  
дороги 75 % 

1.91 ‒ 

Дождь 
Мокрота  
дороги 100 % 

2.46 ‒ 

Падающие 
листья 

Листья  
на дороге 0 % 

1.65 49.37 

Падающие 
листья 

Листья  
на дороге 25 % 

1.44 ‒ 

Падающие 
листья 

Листья  
на дороге 50 % 

2.03 ‒ 

Падающие 
листья 

Листья  
на дороге 75 % 

1.24 ‒ 

Падающие 
листья 

Листья  
на дороге 100 % 

0.87 ‒ 

Туман 25 % 2.05 17.3 

Туман 50 % 1.70 78.15 

Туман 75 % 1.54 106.38 

Туман 100 % 3.76 140.83 

Пыльная буря 25 % 1.28 18.73 

Пыльная буря 50 % 1.84 29.67 

Пыльная буря 75 % 1.97 
ЛОКАЛЬНАЯ 

КАРТА 
ПОТЕРЯНА 

Пыльная буря 100 % 2.68 
ЛОКАЛЬНАЯ 

КАРТА 
ПОТЕРЯНА 

Рассматривая случаи функционирования в го-
родской среде, обладающие большим разнообра-
зием, из-за которого может быть извлечено множе-
ство ключевых точек, видно, что погодные условия 

влияют на ошибку локализации не критически, 
наибольшая ошибка наблюдается при плохой ви-
димости: сильном тумане и сильной пыльной буре, 
снег и дождь отрицательно влияют на точность, со-
здавая ложные ключевые точки или закрывая 
предыдущие, при этом увеличение заснеженности 
или появление листвы на дороге влияют положи-
тельно, добавляя дополнительный рельеф на 
карту, в то же время слишком большой объем снега 
не образует отдельные заснеженные участки, а ло-
жится равномерно, скрывая изначальный рельеф 
местности. 

В случае пересеченной местности изначальная 
ошибка локализации значительно больше, а также 
погодные условия оказывают бо́льшее влияние. 
При большой пыльной буре алгоритм вовсе не 
справляется с задачей поддержания локальной 
карты местности, поскольку объекты, находящиеся 
далеко от робота, становятся плохо различимы. 
Аналогичная ситуация наблюдается с туманно-
стью: хотя алгоритм справляется с локализацией, 
но ошибка увеличивается до 7 раз относительно 
нормальных погодных условий. Однако при не-
большом тумане и пыльной буре точность немного 
улучшается, скорее всего это связано с увеличе-
нием контрастности местности. Падающие листья 
и снег создают ложные ключевые точки, находящи-
еся близко к камере, и ухудшают локализацию.  

Таким образом, можно сделать заключение, что 
погодные условия влияют на точность локализа-
ции алгоритма ORB-SLAM3, поэтому в открытых 
пространствах его использование может быть за-
труднено, в особенности это касается однородных 
сред, таких как пересеченная местность, использу-
ющаяся в данной работе. 

 
Заключение  

В данной работе был выполнен краткий обзор 
наборов данных для тестирования Visual SLAM-
алгоритмов, выявлена проблема, отсутствия в су-
ществующих наборах, достаточной информации 
для оценки устойчивости алгоритмов к различным 
погодным условиям и был представлен новый 
набор данных, основной задачей которого явля-
ется восполнение этого недостатка. Наш набор дан-
ных состоит из 24 последовательностей движения 
автомобиля в городской среде с длиной марш- 
рута 745 м, и 12 последовательностей движения по 
холмистой местности с длиной маршрута 875 м. По-
следовательности представлены в виде изображе-
ний со стереокамеры и истинными положениями 
робота, собранными с интервалом в 30 Гц. Собран-
ный из симуляционной среды AirSim, в отличие от 
существующих наборов данных, он позволяет оце-
нить влияние конкретных параметров окружаю-
щей среды в плотной городской среде и разрежен-
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ной пересеченной местности без учета динамиче-
ских объектов и при условии одинаковых траекто-
рий движения робота. Таким образом, наш набор 
данных может послужить ценным материалом при 
всестороннем тестировании и анализе применимо-
сти Visual SLAM-алгоритмов. Подобный анализ был 
проведен для алгоритма ORB-SLAM3 с использова-
нием стереокамеры. Результаты анализа показали, 
что в городской среде неэкстремальные погодные 
условия не сильно сказываются на точности лока-
лизации. К экстремальным условиям можно отне-

сти сильный туман и сильную пыльную бурю, ко-
гда видимость существенно снижается: ошибка ло-
кализации повышается, соответственно, на 120 и 
56 % относительно изначальных 1.71 м в среднем. 
В свою очередь, на пересеченной местности влия-
ние погодных условий значительно и может приво-
дить к существенному росту ошибок. Так при нали-
чии сильной пыльной бури локальная карта алго-
ритма была потеряна, что привело к невозможно-
сти локализации, а при снегопаде ошибка локали-
зации повысилась с 21 до 358 м. 
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