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Системы смешанной реальности являются перспективным направлением, открывающим большие
возможности для взаимодействия с виртуальными объектами в реальном мире. Как любое перспек-
тивное направление смешанная реальность имеет ряд нерешенных проблем. Одна из таких проблем –
это формирование естественных условий освещения для виртуальных объектов, а также обеспече-
ние корректного светового взаимодействия виртуальных объектов с реальным миром. Так как вир-
туальные и реальные объекты находятся в разных пространствах, то обеспечить их корректное вза-
имодействие является сложной задачей. Для создания цифровых копий объектов реального мира
используются инструменты машинного обучения и технологии нейронных сетей. Данные методы
успешно применяются в задачах компьютерного зрения для решения проблем ориентации в про-
странстве и реконструкции окружающей среды. В качестве решения предлагается переместить все
объекты в одно информационное пространство – виртуальное. Такое решение позволит снять
большую часть проблем, связанных с дискомфортом зрительного восприятия, вызванного неесте-
ственным световым взаимодействием объектов реального и виртуального миров. Поэтому основ-
ная идея метода заключается в определении объектов физического мира по облакам точек и их за-
мена виртуальными CAD-моделями. То есть семантический анализ сцены и задача классификации
объектов с последующим преобразованием в полигональные модели. В данной работе предлагается
использование конкурентоспособных нейросетевых архитектур, позволяющих получить современ-
ные “state of the art” результаты. Эксперименты проводились на наборах данных “Semantic3D”,
“ScanNet” и “S3DIS”, которые на данный момент являются крупнейшими датасетами с наборами
облаков точек интерьерных сцен. В качестве метода решения задач семантической сегментации и
классификации 3D-облаков точек было решено использовать архитектуру PointNeXt, основанную
на PointNet, и применить в процессе обучения современные методы аугментации данных. Для вос-
становления геометрии был рассмотрен метод дифференциального рендеринга Soft Rasterizer и
нейронная сеть “Total3Understanding”.
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1. ВВЕДЕНИЕ
За последние несколько десятилетий благода-

ря новым методам формирования визуальной и
звуковой информации взаимодействие между че-
ловеком и компьютером претерпело множество
изменений. Вслед за мэйнфреймами, ПК и мо-
бильными телефонами следующим революцион-
ным компонентом вычислительной техники ста-
новится смешанная реальность. Объединение
физической и виртуальной реальностей позволя-
ет обеспечить более естественное и интуитивно
понятное взаимодействие между людьми, маши-
нами и окружающей их средой.

Системы смешанной реальности становятся
популярны как среди потребителей, так и среди
компаний. Границы областей применения си-
стем смешанной реальности определяет только
наше воображение. Медицина, образование, вос-
создание исторических памятников и достопри-
мечательностей, коммуникация и игровая инду-
стрия — это лишь малая часть потенциального ис-
пользования данных систем и приложений [1–5].

Системы смешанной реальности с техниче-
ской точки зрения хоть и похожи на системы вир-
туальной и дополненной реальности, однако
имеют существенные отличия. Виртуальный мир
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должен восприниматься как единое целое с ре-
альным миром, выглядеть физически корректно
и естественно. Отсюда возникает ряд задач,
включающих физически-корректное отображе-
ние виртуального объекта и его встраивание в ре-
альную среду. В зависимости от типа систем сме-
шанной реальности взаимодействие объектов
виртуального и реального миров происходят по-
разному. В видео-прозрачных системах реальный
мир передается на дисплей парой камер высокого
разрешения, в то время как в оптически-прозрач-
ных системах реальный мир передается через
прозрачную оптику и виртуальный объект явля-
ется прозрачным, a его видимость достигается за
счет многократного увеличения его яркости по
сравнению с реальной средой. Так как объекты
реального и виртуального миров объединяются в
так называемом “спектре смешанной реально-
сти”, отсюда возникает ряд проблем, связанных с
неправильным взаимным освещением объектов
реального и виртуального миров и разного рода
окклюзиями. При невыполнении условий физи-
чески-корректного отображения виртуального
объекта у пользователя системы смешанной ре-
альности возникает дискомфорт зрительного
восприятия. Данный дискомфорт негативно ска-
зывается на состоянии пользователя, что может
приводить к головокружениям, потере координа-
ции, эффекту “укачивания” и даже травмам [6, 7].
Поэтому устранение дискомфорта зрительного
восприятия является первостепенной задачей.
Программная реализация сложного физического
взаимодействия между реальными и виртуальны-
ми объектами является сложной и ресурсоемкой
технической задачей, так как объекты находятся в
разных пространствах и используют разные сред-
ства анализа и отображения. Одним из возмож-
ных решений является перевод всех объектов в
единое пространство, а поскольку перевод вирту-
альных объектов в реальный мир невозможен, то
предлагается оцифровка реального мира и пере-
вод его в виртуальное пространство.

Основой для построения виртуального анало-
га реального мира служит :глубина” или RGB-D-
изображение. На данный момент по точности по-
лучения карт глубин лидируют сканирующие ли-
дары, однако их пространственное разрешение и
частота обновления кадров (FPS) довольно низ-
кие по сравнению с рядом других методов, напри-
мер, по сравнению с ToF (Time-of-flight) камера-
ми, которые используются в смартфонах. Стерео-
камеры на данный момент являются наиболее
дешевым аппаратным способом получения карты
глубины сцены. Стереокамеры хорошо работают
при солнечном освещении, однако менее эффек-
тивны при слабом освещении, что может стать
проблемой при работе с интерьерными сценами.
Основная сложность получения глубины из сте-
реоизображения заключается в постобработке, а

именно в построении карт диспаритета, по кото-
рым и вычисляются карты глубин сцены. Данная
процедура весьма ресурсоемка и не все мобиль-
ные устройства могут позволить себе эту процеду-
ру. Также из недостатков следует отметить
плохую работу стереокамер на неконтрастных
объектах и необходимость иметь большую базу
(расстояние между камерами) для определения
глубин удаленных объектов. Еще одно интерес-
ное и многообещающее решение это ToF-каме-
ры. Данные камеры измеряют временную за-
держку отраженного света. Изображения карты
глубин получаются хоть и низкого разрешения,
однако с высоким FPS. Одним из плюсов ToF-ка-
мер является высокая скорость работы, что для
многих задач является определяющим условием.
ToF-камеры отлично работают как при слабом
освещении, так и при полном отсутствии света.
Точность получения глубины сцены проигрывает
лидарам, однако выигрывает у стереокамер. По
сравнению со стереокамерами сложность про-
граммного обеспечения у ToF-камер низкая, что
делает их отличным кандидатом для использова-
ния в приложениях реального времени. Несмотря
на то, что большинство рассмотренных методов
имеет определенные минусы, современные ней-
росетевые технологии позволяют нивелировать
часть этих недостатков.

2. АНАЛИЗ ТЕКУЩЕГО СОСТОЯНИЯ
И ПЕРСПЕКТИВ РАЗВИТИЯ КАМЕР 

ГЛУБИН

В сфере смешанной реальности в настоящее
время растет конкуренция со стороны значимых
ИТ-компаний. В качестве примеров можно при-
вести PlayStation VR от Sony, Daydream, Card-
board, Tango и ARCore от Google, Oculus Rift от
Facebook, Vive от Valve/HTC HTC и HoloLens от
Microsoft, а также Apple (ARKit), Acer, Asus, Dell,
HP и Lenovo [8]. Цель MR (Mixed Reality) техно-
логий объединить реальный и виртуальный миры
таким образом, чтобы “континуум смешанной
реальности” казался единым целым. Техническая
сложность заключается в точной регистрации
виртуальных и реальных объектов. И MR, и VR
(Virtual Reality) требуют отображения компью-
терных 3D-изображений в реальном времени, для
чего разрабатывают и используют новые техноло-
гические решения. В настоящее время MR пыта-
ется улучшить методы отслеживания объектов, в
первую очередь для мобильных устройств. Техно-
логия получает все более широкое распростране-
ние в результате постоянного улучшения каче-
ства приложений смешанной реальности и соот-
ветствующего повышения производительности
аппаратного обеспечения. Это создает новые об-
ласти применения для бизнеса, особенно для
промышленных приложений, таких как: удален-
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ная помощь, интерактивное обучение, учебные
сценарии и виртуальное прототипирование. Од-
нако существующие решения все еще находятся
на стадии экспериментов и часто имеют довольно
низкую привлекательность для конечного пользо-
вателя и слишком низкую надежность для повсе-
дневной эксплуатации, особенно для профессио-
нального использования. Универсальные приложе-
ния MR, свободные от дискомфорта зрительного
восприятия, отсутствуют на рынке. Кроме того,
не хватает и корпоративной поддержки для пре-
вращения знаний в инновации. Согласно иссле-
дованию Марка Пэллота [9], последние публика-
ции и исследовательские инициативы ясно де-
монстрируют тенденцию среди предприятий и
общественных организаций к открытости в отно-
шении совместного творчества. Для оценки но-
вых идей и концепций идеально подходят иммер-
сивные и совместные среды (ICE), основанные

на дополненной или смешанной реальности. Од-
нако, необходимо разработать методологии и ин-
струменты более сложные, чем те, которые до-
ступны сейчас.

Чтобы быстро адаптироваться к расположе-
нию и ориентации дисплея в среде MR, данные
должны генерироваться в режиме реального вре-
мени с частотой обновления примерно 60 кадров
в секунду. Сложность демонстрируемого вирту-
ального контента оказывает значительное влия-
ние на частоту обновления. В связи с тем, что
многие системы смешанной реальности являют-
ся мобильными и имеют малую вычислительную
мощность, данные САПР, результаты сканирова-
ния и результаты моделирования часто оказыва-
ются слишком сложны для отображения в реаль-
ном времени.

Эффективное взаимодействие с данными, по-
лученными от окружающей среды, представляет

Рис. 1. Пример набора данных S3DIS [11].
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Рис. 2. Пример набора данных ScanNe [12].
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собой дополнительную проблему. В отличие от
настольных компьютерных систем, для которых
клавиатура и мышь являются стандартными
устройствами ввода, и мобильных устройств, вза-
имодействующих при помощи тактильных при-
косновений, устройства ввода в технологиях MR
отнюдь не стандартизированы. Распознавание
речи и управление жестами на данный момент яв-
ляются основными методами ввода в системах
смешанной реальности. Жесты часто использу-
ются, например, для выбора пункта в меню. Од-
нако, управление жестами не лучший вариант,
если требуется сложный ввод текста или точное
размещение виртуальных объектов в простран-
стве. Отсутствие обратной связи в виде тактиль-
ных ощущений и усталость пользователя – также
два фактора, которые необходимо учитывать при
оценке дискомфорта [10]. Все это представляет
серьезный риск для пригодности и развития тех-
нологии.

В данной работе предлагается метод, основан-
ный на использовании нейронных сетей для
классификации и сегментации объектов сцены,
представленных в виде облака точек и методов
дифференцируемого рендеринга для восстанов-
ления геометрии объектов, чьи аналоги не были
найдены в базах данных CAD-объектов.

3. НАБОРЫ ДАННЫХ ИНТЕРЬЕРНЫХ СЦЕН 
И МЕТРИКИ ОЦЕНКИ

Существует множество наборов данных с об-
лаками точек, используемых для различных за-
дач, конкретно в нашем случае необходимо сде-
лать акцент именно на наборы данных интерьер-
ных сцен. Из таких датасетов следует отметить
S3DIS и ScanNet.

Набор данных Stanford Large-Scale 3D Indoor
Spaces (S3DIS) [11] состоит из 5 крупномасштаб-
ных внутренних сцен из трех зданий. Они отлича-
ются по архитектуре, внешнему виду и стилю.
Данный набор промаркирован 13 классами, что
включает в себя конструктивные элементы (пол,
стена и т. д.) и обычную мебель. Пример набора
данных S3DIS представлен на рис. 1.

ScanNet [12] это большой набор видеоданных
(2.5 миллионов кадров), полученных из более чем
1000 сканирований, аннотированных рекон-
струкцией поверхности, семантической сегмен-
тацией и положениями камеры. Пример набора
данных ScanNet представлен на рис. 2.

Для оценки качества работы алгоритмов и обу-
ченных моделей используются специальные мет-
рики оценки, представленные в табл. 1. Данные
метрики широко используются как в различных
ML-задачах, так и при работе с облаками точек.
От показателей данных метрик зависит то, на-
сколько хорошо алгоритм справляется с постав-
ленной задачей, и то, какие выводы можно полу-
чить. Для задач сегментации обычно используют-
ся метрики accuracy или mIoU, а в задачах
детектирования – mIoU, accuracy, precision и re-
call. Для сопоставления 3D-моделей в сцене мо-
гут быть использованы кривые ROC (производ-
ные от precision и recall) [13].

Таблица 1. Основные метрики оценки результатов при
работе с 3D и облаками точек 
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Таблица 2. Сравнение моделей в задаче семантической
сегментации на наборе данных S3DIS

Модель mIoU m(Acc) o(Acc)

WindowNorm +
+ StratifiedTransformer

77.6 85.8 91.7

PointMetaBase-XXL 77.0 – 91.3

PointNeXt-XL 74.9 83.0 90.3

DeepViewAgg 74.7 83.8 90.1

PointTrans-
former+GAM

74.4 83.2 90.6

RepSurf-U 74.3 82.6 90.8

PointNeXt-L 73.9 82.2 89.9

PointTransformer 73.5 81.9 90.2

CBL 73.1 79.4 89.6
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Accuracy (точность) – это показатель, который
обычно описывает, как модель работает на всех
классах. mACC (cредняя точность) может быть
использована в тех случаях, когда классы не сба-
лансированы. Precision можно рассматривать как

меру качества, а recall – как меру количества. По-
казатель F1 можно интерпретировать как среднее
гармоническое между precision и recall, где пока-
затель F1 достигает своего наилучшего значения
при 1, а наихудшего значения при 0. IoU пересе-
чение определяется между предсказанной маской
и ground truth. mIoU – среднее IoU на всех клас-
сах. End point error (EPE) используется в задачах
вычисления оптического потока.

4. АРХИТЕКТУРА POINTNEXT ДЛЯ РАБОТЫ 
С 3D-ОБЛАКАМИ ТОЧЕК

На текущий момент существует большое коли-
чество архитектур нейронных сетей для работы с
трехмерными данными. Нейронные сети могут
работать практически с любым типом 3D-инфор-
мации: как с облаками точек, так и с вокселями и
полигональными сетками.

В данной работе рассмотрена архитектура
PointNeXt [14], что является следующей версией
таких архитектур как PointNet и PointNet++. Как
утверждают авторы, данная архитектура еще не
исчерпала себя и, благодаря современным мето-

Рис. 3. Сравнение точности классификации нейронных сетей в задачах сегментации.
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Таблица 3. Сравнение моделей в задаче классифика-
ции 3D-облака точек на наборе ScanObjectNN

Модель m(Acc) o(Acc)

I2P-MAE 90.11 –

ULIP + PointNeXt 89.7 88.6

ULIP + PointMLP 89.4 88.5

P2P 89.3 –

PointNeXt+Local 88.6 87.4

PointNeXt+GAM 88.4 –

PointNeXt+HyCoRe 88.3 87.0

ACT 88.21 –

PointNeXt 88.2 86.8
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дам обучения и аугментации данных, позволяет
достичь современных SOTA (State Of The Art) ре-
зультатов. В задачах семантической сегментации
PointNeXt хоть и не сильно, но уступает таким ар-
хитектурам, как StratifiedTransformer и PointMeta-
Base-XXL (рис. 3, табл. 2). Однако, PointNeXt так-
же показывает отличные результаты в задачах 3D-
классификации по облаку точек (рис. 4, табл. 3).

Для эффективного масштабирования модели
авторы добавили в PointNet++ разделяемые мно-
гослойные перцептроны (MLPs) [15], инвертиро-
ванный “боттлнек” (inverted bottleneck design) [16]
и остаточные связи (residual connections) [17].
Только при пересмотре методов обучения общая
точность OA (Overall Accuracy) на наборе ScanOb-

jectNN увеличивается на 8.2% (с 77.9 до 86.1%),
создавая новую SOTA без внесения каких-либо
изменений в архитектуру. Показатель mIoU (mean
Intersection Over Union), оцененный на всех регио-
нах с помощью 6-кратной перекрестной валидации
на наборе S3DIS, увеличивается на 13.6% (с 54.5 до

Рис. 4. Сравнение точности классификации нейронных сетей в задачах классификации 3D-облака точек.
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Рис. 5. Выделение объектов сцены в пространстве с использованием Total3DUnderstanding.

Таблица 4. Общая точность, средняя точность и mIoU
на тестовой сцене

Общ. точность 
(Overall Accuracy)

Средн. точность 
(Mean Accuracy)

Средн. IoU 
(Mean IoU)

90.94 77.13 76.55
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68.1%), опережая несколько современных разра-
боток, появившихся после PointNet++, таких как
PointCNN [18] и DeepGCN [19]. Производитель-
ность нейронной сети также зависит от методов
оптимизации, таких как функции потерь, опти-
мизаторов, планировщиков скорости обучения и
гиперпараметров. Благодаря развитию теории
машинного обучения современные нейронные
сети можно обучать с помощью более совершен-
ных оптимизаторов (например, AdamW [20] по
сравнению с Adam [21]) и более продвинутых
функций потерь (CrossEntropy со сглаживанием
меток [22]).

Производительность в задачах классификации и
сегментации повышается благодаря увеличению
объема данных (аугментации). В ScanObjectNN по-
вторная выборка точек улучшает производитель-

ность на 2.5% OA. Результат сегментации улучшает-
ся на 1.1% mIoU, когда в качестве входных данных
используется полная сцена в отличие от данных,
дискретизированных по блокам или сферам.

5. МЕТОД 3D-РЕКОНСТРУКЦИИ 
И ОЦИФРОВКИ СЦЕНЫ

Для решения поставленной задачи восстанов-
ления геометрии реального окружения, наблюда-
емого стереокамерами системы MR, представлен
алгоритм, который основывается на нейронных
сетях “PointNeXt” и “Total3DUnderstanding” [23].

1. PointNeXt используется для классификации
облака точек, в то время как Total3DUnderstand-
ing – для восстановления границ и положения
объектов в пространстве сцены (рис. 5). Помимо

Рис. 6. Пример сегментации частей объекта.

Рис. 7. Скан интерьерного помещения.
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LEN компонента (Layout Estimation Network) To-
tal3DUnderstanding включает в себя такие модули,
как ODN (Object Detection Network) и MGN
(Mesh Generation Network).

2. После классификации облаков точек по
классам объектов определяются их составные ча-
сти (столешница, ножки, ящики стола), т.е. выде-
ляются их сегменты (рис. 6).

3. Необходимо составить достаточно большую
базу данных с CAD-моделями (либо использовать
готовую, например ShapeNetCore [24]). Данная
база данных должна иметь подробную аннотацию
и описание составных частей объекта для макси-
мально быстрого поиска аналога и замены им ре-
ального объекта сцены.

4. Если по облаку точек не удалось составить
полную картину объекта и его частей, использу-
ются средства дифференциального рендеринга,
где в качестве целевого объекта выбирается объ-
ект, максимально похожий по описанию класси-
фицированных частей на реальный объект сцены.

5. Из базы данных извлекается модель и поме-
щается на место реального объекта в виртуальном
пространстве сцены.

6. РЕЗУЛЬТАТЫ

В качестве тестовой сцены для эксперимента
был взят скан интерьерного помещения из набо-
ра данных 3SDIS, который не был использован
при обучении (рис. 7).

Рис. 8. Облако точек интерьерного помещения.

Рис. 9. Сегментированное PointNeXt облако точек.
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Соответствующее ему облако точек представ-
лено на рис. 8.

Результат работы нейронной сети PointNeXt
представлен на рис. 9.

Кластеры точек, предсказанные к разным
классам, для наглядности выделены разным цве-
том. В табл. 4 представлены значения общей и
средней точности тестовой сцены, а в табл. 5 зна-
чения IoU для каждого класса объектов и их на-
именование.

После завершения классификации выполня-
ется построение полигональных сеток по облакам
точек. Для этого используется алгоритм рекон-
струкции поверхности Пуассона. Для случаев,
когда восстановленной полигональной модели
оказывается достаточно для определения частей
объекта, осуществляется замена облака на най-

денную в базе данных CAD-модель (рис. 10). Дан-
ная модель масштабируется и размещается в об-
ласти пространства, занимаемой облаком точек.
Для случаев, когда сначала необходимо восстано-
вить отсутствующие части объекта, применяется
дифференцируемый рендеринг SoftRasterizer.

Целевая модель – это конечная модель, кото-
рую мы хотим получить при дифференцируемом
рендеринге. Другими словами, это эталонная мо-
дель, к которой мы стремимся деформировать из-
начальную, используя функции потерь. Так как в
исходном облаке точек есть отсутствующие эле-
менты (рис. 12, исходное облако точек), требуется
по текстовому описанию найти наиболее подхо-
дящую модель или скомпоновать ее из частей объ-
ектов. В данном примере в качестве целевой модели
была выбрана модель из набора ShapeNetCore, ко-
торая максимально похожа по описанию присут-
ствующих частей (круглая спинка стула, ручки).

Полученная после дифференцируемого ренде-
ринга модель слишком грубая и содержит большое
количество артефактов (рис. 12, полигональная
сетка после дифференцируемого рендеринга). Для
финальной сцены такую модель использовать
нельзя, однако можно найти наиболее подходя-
щий аналог из базы данных. Поэтому деформиро-
ванная модель заменяется CAD-моделью из базы
данных (рис. 12, CAD-модель). В процессе выпол-
нения дифференцируемого рендеринга использу-
ются следующие метрики и функции потерь:
chamfer loss, edge loss, normal loss, laplacian loss
(рис. 11), где chamfer loss – расстояние между про-
гнозируемой (деформированной) и целевой мо-
делью, edge loss минимизирует длину ребер в про-
гнозируемой модели, normal loss – согласован-
ность нормалей соседних граней, а laplacian loss
является регуляризатором.

Таблица 5. IoU по всем предсказанным классам

N класса Название класса IoU

1 Беспорядок (Clutter) 93.68
2 Потолок (Ceiling) 98.58
3 Пол (Floor) 85.26
4 Стена (Wall) 71.08
5 Балка (Beam) 42.27
6 Колонна (Column) 60.59
7 Окно (Window) 70.93
8 Дверь (Door) 84.44
9 Кресло (Chair) 92.41
10 Стол (Table) 80.35
11 Книжная полка (Bookcase) 78.08
12 Диван (Sofa) 76.59
13 Доска (Board) 60.98

Рис. 10. Облако точек, полигональная сетка и CAD аналог (слева направо).
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7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Системы смешанной реальности представля-
ют собой перспективное направление, обеспечи-
вающее интерактивное взаимодействие человека с
объектами реального и виртуального миров одно-
временно. Однако, проблема корректного взаимо-
действия виртуальных объектов с физическим ми-
ром полностью не решена, и это замедляет про-
цесс внедрения данных систем в повседневную
жизнь. В данной работе был представлен метод
реконструкции реальной сцены для систем сме-
шанной реальности с использованием облаков
точек и архитектур нейронных сетей PointNeXt и
Total3DUnderstanding. Метод основан на замене
реального объекта его виртуальным аналогом, что
позволяет устранить ряд источников дискомфор-
та зрительного восприятия, связанных со свето-
вым взаимодействием объектов реального и вир-
туального миров. Нейронная сеть PointNeXt по-

казывает достаточно хороший результат в задачах
классификации облака точек, достигая SOTA ре-
зультатов, в то время как Total3DUnderstanding ре-
шает важные задачи по определению границ и ори-
ентации объектов в пространстве сцены. В дан-
ной работе использовался набор данных 3SDIS,
который содержит 13 классов. В дальнейшем пла-
нируется использование набора данных Scan-
Net200, который уже содержит 200 классов раз-
личных объектов интерьерного помещения. Так-
же планируется создать большую базу данных
интерьерных объектов с подробным описанием,
чтобы обеспечить эффективный поиск CAD-мо-
дели. Для поиска модели по заданным текстовым
параметрам и аннотациям перспективно смот-
рится реализация нейронной сети по типу транс-
формера.

Рис. 11. Изменение функций потерь при дифференцируемом рендеринге на тестовой модели.
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