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1. Введение
В современном мире технологии трехмерной оцифровки предметов

и людей находят всё большее применение в приложениях виртуальной
и дополненной реальности, онлайн-примерочных, онлайн-платформах
электронной торговли (online marketplace) для демонстрации товаров.
Развитие и широкое распространение смартфонов диктует спрос на
портирование технологий сканирования на данные устройства — на
флагманских линейках телефонов появляются датчики глубины и ли-
дары, в магазинах мобильных приложений — всё больше приложений
для трехмерного сканирования [19, 32].
Применение датчиков глубины на смартфонах увеличивает каче-

ство и реализм 3D-реконструкции за счет дополнительной информа-
ции о геометрии сцены. При этом наличие таких датчиков значительно
увеличивает стоимость устройств, и, как следствие, их распространен-
ность. Альтернативой применению датчиков глубины является исполь-
зование алгоритмов Structure from Motion (SfM) [29], либо использо-
вание машинного обучения для восстановления глубины по цветному
изображению [20]. В частности, SfM, основанный на анализе последо-
вательности RGB снимков, имеет адаптацию на мобильной платформе
в библиотеке ARCore [14]. Данные технологии делают возможной трех-
мерную оцифровку на бюджетных смартфонах с RGB камерой, однако,
по качеству и скорости получения реконструкции они не могут прибли-
зиться к подходам, использующим датчики глубины.
В качестве более доступного варианта для оценки глубины можно

воспользоваться двумя бюджетными смартфонами с RGB камерами,
сконструировав из них стереокамеру (рис. 1). Возможность регулиро-
вать расстояние между камерами (baseline) позволит адаптировать дан-
ную систему на широкий набор сценариев съемки, например, сканиро-
вание небольших предметов или же помещений и пространств. К до-
стоинствам подхода с получением глубины из стереоизображения сто-
ит отнести меньшие требования к аппаратному обеспечению устройств,
по сравнению с методами, использующими глубокое обучение. Также
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стереоизображение помогает избежать проблем с динамически меняю-
щимися сценами, которые возникают в SfM методе.

Рис. 1: Пример использования системы из двух смартфонов [25]

К ограничениям данного подхода стоит отнести проблему синхро-
низации съемки изображений на двух смартфонах, которая влияет на
качество полученной карты глубины во время перемещения камеры при
сканировании и в случае наличия движения в снимаемой сцене.
Применение стереосистемы из двух смартфонов в задаче оценки глу-

бины на мобильных устройствах может дать преимущества в виде гиб-
кости к различным сценам за счет возможности изменять расстояние
между камерами, устойчивости к динамическим сценам по сравнению
с SfM-методом. В отличии от методов, анализирующих изображение с
одной камеры с использованием глубокого обучения, анализ стереоизоб-
ражений позволяет получать не относительные, а метрические данные
о дистанциях до объектов. Таким образом, имеет смысл исследовать
возможность применения системы из двух смартфонов для оценки глу-
бины изображения.
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2. Постановка задачи
Целью работы является исследование подхода к получению глуби-

ны на основе анализа стереоизображений, полученных с камер двух
смартфонов, по сравнению с другими методами. Для её выполнения
были поставлены следующие задачи:

1. выполнить обзор методов получения глубины на мобильных
устройствах и методов получения синхронизированных кадров с
двух смартфонов;

2. создать тестовый набор данных для сравнения методов получения
глубины;

3. выбрать метрики и провести сравнение методов получения глуби-
ны на смартфонах с предлагаемым подходом;

4. реализовать подход к получению глубины из стереопары на мо-
бильных устройствах.
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3. Обзор
В данном разделе рассматриваются способы синхронизации кадров

на камерах смартфонов, а также методы получения глубины на смарт-
фонах и методы получения глубины по стереоизображению.

3.1. Синхронизация кадров
При получении глубины из стереоизображений необходимо, чтобы

камеры захватывали кадры почти одновременно. В то же время, в си-
стеме из двух смартфонов каждый из них снимает свою собственную
последовательность кадров. Такие последовательности могут быть сме-
щены во времени друг от друга на значения до 15 миллисекунд — по-
ловины периода кадров при съемке с частотой 30 кадров в секунду.

Рис. 2: Иллюстрация процесса синхронизации съемки.

На смартфонах, поддерживающих уровень Camera2API >
LIMITED, в случае равенства периода кадров на устройствах, проблема
синхронизации съемки отдельных изображений решается при помощи
подхода смещения потока кадров камеры [22, 30], при этом среди них
libsoftwaresync показывает лучшую точность синхронизации (ошибка
< 1 миллисекунды). Работа [23] расширяет подход из libsoftwaresync на
синхронизированную запись видео в приложении RecSync на платфор-
ме Android, а также демонстрирует работоспособность предложенного
метода синхронизации на 47 моделях смартфонов.
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Метод Поддержка видеозаписей Точность синхронизации
SocialSync + несколько мс
libsoftwaresync - < 1 мс
RecSync + < 1 мс

Таблица 1: Сравнение методов синхронизации съемки.

3.2. Получение глубины из стереоизображений
Методы получения глубины из стереоизображений основаны на по-

иске похожих областей на двух изображениях и оценке их смещения
(disparity). В классических методах меры «схожести» областей изобра-
жения не учитывают контекст сцены. В недавних работах исследова-
лись методы с применением глубокого обучения [6, 2] для учета семан-
тики изображений, например, при измерении «схожести» их областей.
Такие подходы приводят к значительному улучшению качества оценки
глубины, но при этом и более требовательны к аппаратным возможно-
стям.

3.2.1. Классические методы получения глубины из стерео-
изображений

Методы в данной категории можно разделить на применяющие гло-
бальную и локальную оптимизацию. В случае с локальной оптимиза-
цией, глубина оценивается только с использованием информации из
отдельных областей или блоков каждого изображения. Такие подхо-
ды [27, 21] очень чувствительны к областям изображения с резким из-
менением глубины или отсутствием текстуры. Для частичного преодо-
ления этих проблем был создан метод Semi-Global Matching [16], ко-
торый оценивает глубину в нескольких направлениях и минимизирует
глобальную функцию энергии.
Методы для рассмотрения в этой категории выбраны по принципу

наличия открытых реализаций и качества получаемой карты глубины
относительно большинства других классических стереометодов [26].
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• SGBM — реализованная [18] в библиотеке OpenCV (на языке
C++) модификация метода SGM. Изменение по сравнению с ори-
гинальным подходом заключается в добавленной функциональ-
ности обработки изображения по блокам заданного размера, что
может использоваться с целью увеличения производительности.

• LIBELAS [11] — вероятностный метод, в котором карта глубины
и связанные с ней параметры рассматриваются как случайные ве-
личины, что позволило авторам дополнительно снизить влияние
отсутствия текстуры в областях изображения по сравнению с дру-
гими классическими методами (например, SGM). Данный метод
реализован в виде библиотеки [1] на C++.

3.2.2. Методы получения глубины из стереоизображений с
применением глубокого обучения

В недавних исследованиях в области анализа стереоизображений
большое внимание уделялось методам, использующим глубокое обуче-
ние. Среди них можно выделить работу MC-CNN [33], впервые пред-
ложившую использовать глубокое обучение для измерения похожести
областей изображения. В DispNet [17] глубокое обучение предлагается
использовать для оптимизации на всех шагах из классических алгорит-
мов анализа стереоизображений. Такие работы вдохновили множество
других исследований, направленных на улучшение качества в анализе
стереоизображений [4, 12].
Несмотря на то, что данные методы показывают высокое качество

карты глубины и занимают первые позиции в бенчмарках (например,
KITTI [26]), их применимость на мобильных устройствах ограничена
из-за требовательности к аппаратным ресурсам.

3.2.3. Получение глубины с использованием технологии dual-
pixel

На некоторых мобильных устройствах также используется метод
получения глубины с применением технологии dual-pixel, встроенной
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в камерах некоторых смартфонов для улучшения качества автомати-
ческой фокусировки. В обычных камерах пиксели сенсора полностью
захватывают свет, попадающий на них через диафрагму. Суть тех-
нологии dual-pixel в том, что на сенсоре камеры с этой технологией
пиксели разделяются на две части, благодаря чему каждая половина
пикселя захватывает свою часть изображения со слегка отличающимся
обзором камеры. Это приводит к тому, что такая камера производит
сразу два изображения, которые можно рассматривать как стерео с
низким baseline (расстоянием между камерами) — это применяется в
работах [7, 8]. Недостатком подхода является то, что малый baseline
приводит к ошибкам в оценке глубины на больших расстояниях от ка-
меры (например, для фона).

• В работе Du2Net предлагается способ совмещения информации,
получаемой с помощью dual-pixel технологии, и из стерео камеры
на одном смартфоне. Такой подход позволил улучшить резуль-
таты оценки глубины по сравнению с использованием каждой из
данных технологий по отдельности.

3.3. Монокулярные методы получения глубины на
смартфонах

Из-за низкой доступности датчиков глубины на мобильных устрой-
ствах, для большинства смартфонов актуально получение глубины с
использованием изображений с одной камеры. Поэтому в данном под-
разделе рассматриваются доступные на смартфонах монокулярные ме-
тоды получения глубины.

3.3.1. Structure from Motion

Structure from Motion (SfM) [29] — техника оценки глубины, исполь-
зующая набор изображений сцены, захваченных в движении, либо с
нескольких позиций в пространстве.
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Получение глубины происходит за счет нескольких этапов: (1) вы-
деление ключевых точек на изображениях, их сопоставление, (2) оцен-
ка движения камеры по сопоставленным точкам, (3) вычисление 3D
структуры, используя выделенные точки и оцененное движение каме-
ры. Такой подход подразумевает, что объекты сцены неподвижны, и в
общем случае будет производить ошибки в динамичном окружении.
Для платформы Android существует библиотека ARCore [14], ко-

торая реализует подход SfM, а также распознает плоскости на сцене,
благодаря чему разработчики приложений дополненной реальности мо-
гут реалистично размещать объекты на поверхностях. ARCore призван
решать проблему использования дополненной реальности на смартфо-
нах, связанную с тем, что большинство устройств имеют только одну
камеру без дополнительного датчика глубины. К недостаткам библио-
теки можно отнести, например, низкое разрешение получаемой карты
глубины — согласно документации1, для большинства устройств это
значение близко к 160*120 пикселям.

3.3.2. Монокулярные методы с глубоким обучением

В недавних работах исследовалось также применение монокуляр-
ных подходов получения глубины с помощью глубокого обучения. В
общем случае одного изображения недостаточно для того, чтобы до-
стоверно оценить глубину сцены в произвольном окружении, однако
модель обучается на наборах данных со сценами различного характе-
ра. В данных методах оценивается только относительная глубина объ-
ектов, что может приводить к проблемам со стабильностью значений
глубины на последовательных кадрах с камеры.
В таких методах необходимо учитывать, что аппаратного обеспе-

чения смартфонов (память, видеопроцессоры) не всегда достаточно
для запуска методов с глубоким обучением. По этой причине в рабо-
тах [20, 10] рассматриваются легковесные модели, оптимизированные
для работы в условиях мобильных устройств.

1https://developers.google.com/ar/reference/java/com/google/ar/core/Frame#
acquireRawDepthImage16Bits-
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В недавнем исследовании [10] по сравнению монокулярных подходов
для получения карты глубины метод, использующий модель PyDNet,
показал себя одним из лучших по качеству с учетом ограничений мо-
бильных устройств. С учетом этого факта и наличия открытой реализа-
ции на мобильной платформе рассмотрим работу [20] в данном разделе.

• Авторы метода [20] выбрали модель PyDNet по принципу требова-
тельности к аппаратным возможностям устройств и дополнитель-
но адаптировали ее для смартфонов. Также авторами предлага-
ется решать проблему относительности значений глубины, ком-
бинируя выход PyDNet с оценкой положения точек пространства
из какого-либо SfM метода (например, ARCore). Данный подход
реализован для платформ Android и iOS в открытом репозито-
рии [13].
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4. Сравнение методов получения глубины
на смартфонах с предложенным
подходом
В данном разделе приводится сравнение подхода к получению глу-

бины, основанного на анализе изображений с двух смартфонов, с дру-
гими доступными на смартфонах подходами.

4.1. Общее описание экспериментов
К участию в сравнении были выбраны методы с открытыми реали-

зациями из ключевых категорий, рассмотренных в обзоре.

• Стерео-методы — ELAS [11], SGBM [18].

• Монокулярные методы.

– SfM — ARCore [14].

– Методы с глубоким обучением, использующие одно изобра-
жение — mobilePyDNet [20].

Эксперименты предполагают два этапа: (1) количественное сравне-
ние методов относительно референсных данных, полученных с высоко-
точной внешней камеры глубины, и (2) качественное сравнение методов
в задаче 3D-реконструкции.
Количественное сравнение заключается в подсчете значений метрик

на парах изображений: «карта глубины, полученная одним из методов
— референсная карта глубины». В качественном сравнении принято ре-
шение использовать один из стандартных алгоритмов 3D реконструк-
ции [3]. Данный алгоритм имеет открытую реализацию в библиотеке
Open3D.
К набору данных для сравнения выработаны следующие требова-

ния.
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1. Набор должен содержать данные о глубине изображений из
библиотеки ARCore, поскольку их получение путем обработки
предварительно записанных видеозаписей является нетривиаль-
ной задачей. Предоставляемая библиотекой функциональность
Recording and Playback API [15] позволяет использовать предвари-
тельно записанные видео для получения глубины, но такие видео-
записи должны содержать дополнительную информацию, вклю-
ченную самой библиотекой. Такой информацией, в частности, яв-
ляются данные, получаемые с датчиков устройства во время за-
писи.

2. Данные со смартфонов и референсные данные о глубине изоб-
ражений должны быть синхронизированы для правильного сопо-
ставления при сравнении.

3. Сцены, участвующие в наборе, должны соответствовать различ-
ным сценариям съемки объектов: обход небольшого объекта, ком-
наты, коридора.

4. Необходимо, чтобы набор данных включал в себя записи для ка-
либровки внутренних и внешних параметров камер.

4.2. Тестовый набор данных для сравнения
Тестовый набор данных содержит четыре сцены (рис. 3) длительно-

стью около одной минуты (1800 кадров смартфонов и 300 кадров Azure
Kinect) и калибровочные записи.
Далее приводится информация о подготовке набора данных.

4.2.1. Стенд для записи тестового набора данных

Для записи тестовых данных, следуя сформулированным требова-
ниям, был разработан стенд (рис. 4), состоящий из двух смартфонов
Galaxy S20 и датчика глубины Azure Kinect. Данный датчик выбран для
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Рис. 3: Сцены из набора данных.

записи референсных значений глубины изображений ввиду его высо-
кой точности (стандартное отклонение ошибки согласно документации
— менее 17 мм2). Для управления записью и синхронизации устройств
использовался мини-ПК NUC.
Azure Kinect использовался с параметрами для записи треков дан-

ных глубины и инфракрасных изображений. В параметрах API камер
смартфонов были отключены автофокус и оптическая стабилизация,
поскольку необходимо, чтобы камеры были жестко зафиксированы от-
носительно друг друга. Смартфоны были закреплены на рейке с рас-
стоянием между камерами приблизительно равным 10 см.
Смартфоны Galaxy S20, используемые в стенде, обладают следую-

щими характеристиками:

• Android 10;

• cтандартная камера 12 MP, f/1.8, 26mm;

• 8GB RAM.
2https://docs.microsoft.com/en-us/azure/kinect-dk/hardware-specification
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Смартфоны

Azure Kinect

Мини-ПК NUC

Рис. 4: Стенд для записи данных.

4.2.2. Синхронизация стенда

Поскольку стенд содержит три устройства с камерами, каждое из
которых осуществляет съемку в различные моменты времени, необхо-
димо синхронизировать съемку этих устройств. В синхронизации съем-
ки в паре «смартфон — смартфон» применяется подход из RecSync. Для
датчика Azure Kinect синхронизация съемки со смартфонами осуществ-
ляется более простым способом, так как датчик поддерживает начало
съемки по сигналу, благодаря чему возможно обеспечить съемку изоб-
ражений в точно определенное время. Azure Kinect получает сигнал на
начало съемки в момент времени, соответствующий, с учетом перио-
дичности, временным отметкам кадров смартфонов, что и приводит к
синхронизированной съемке. Схема синхронизации в стенде проиллю-
стрирована на диаграмме (Рис. 5).
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Azure Kinect 

Синхронизация съемки с
помощью RecSync 

Синхронизация времени 
 подходом twist-n-sync [10]

Мини-ПК NUC

Сигнал на синхронизированную со
смартфонами съемку 

Azure Kinect
Данные глубины 

Смартфон 2 
Видео с камеры 

Смартфон 1 
Данные ARCore +
видео с камеры 

Рис. 5: Синхронизация стенда для записи данных.

Рис. 6: Пример калибровочного паттерна.

4.2.3. Калибровка оптической системы стенда

Реализованный стенд представляет собой оптическую систему из
трех камер (камеры двух смартфонов и камера глубины). Его калиб-
ровка предполагает вычисление внутренних параметров (матрица
камеры, коэффициенты искажений) и внешних параметров каждой
камеры (взаимного расположение камер в пространстве). Для получе-
ния данных значений для разработанного стенда использовались сле-
дующие шаги (рис. 5).

• Вычисление внутренних параметров камер смартфонов методом,
предложенным Ч. Чжан [31], с использованием калибровочного
паттерна (рис. 6). Для камеры Azure Kinect внутренние парамет-
ры камеры доступны в документации к устройству.
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• Вычисление взаимного положения между камерами смартфонов,
а также между камерой одного из смартфонов и датчиком Azure
Kinect с использованием поз камер, полученных одним из методов
решения проблемы Perspective-n-Point [28].

Для вычисления внутренних и внешних параметров оптической си-
стемы стенда были реализованы скрипты на языке Python, использу-
ющие реализации перечисленных методов из библиотеки (доступно в
Github-репозитории3). Наличие перечисленных данных позволяет (1)
применять методы анализа стереоизображений к парам изображений с
камер смартфонов, (2) перепроецировать карту глубины, полученную
с помощью Azure Kinect, на изображения смартфонов.

Смартфон 1

Матрица камеры,
коэффициенты дисторсии —
Z. Zhang, "A flexible new
technique for camera
calibration", 2000

Смартфон 2

Матрица камеры,
коэффициенты дисторсии —
Z. Zhang, "A flexible new
technique for camera
calibration", 2000

Azure Kinect 

Параметры
внутренней
калибровки — из
документации 

Оценка
трансформации
между камерами

Оценка трансформации
между камерами

Рис. 7: Калибровка тестового набора данных.

4.3. Выбор метрик
Метрики карты глубины сравнивают близость оцененных значений

глубины изображения c референсными значениями. Для этого исполь-
зуется статистика, основанная на попиксельном расстоянии между дву-

3https://github.com/azaat/sm-stereo-toolkit.

18

https://github.com/azaat/sm-stereo-toolkit


мя изображениями. Данный подход применим, когда методы возвраща-
ют глубину в абсолютных значениях. По той причине, что некоторые
методы возвращают карту глубины с относительными значениями (на-
пример, методы получения глубины по одному изображению с исполь-
зованием глубокого обучения), существуют метрики, не зависящие от
масштаба значений дистанций — например, scale invariant. Также для
таких методов возможно оптимизировать масштаб, минимизируя ошиб-
ку наименьших квадратов, а затем применять зависящие от масштаба
значений метрики [24].
Для сравнения методов на тестовом наборе данных в данной рабо-

те выбраны метрики squared relative, absolute relative и scale invariant,
являющиеся базовыми в работах по анализу методов получения глу-
бины [9, 5], а также в одном из стандартных бенчмарков по оценке
глубины KITTI [26].
Выбранные метрики имеют следующий вид (𝑑𝑝 — референсные зна-

чения глубины, ̂𝑑𝑝 — предсказанные значения, 𝑝 ∈ 1..𝑛 — индексы пик-
селей изображения, для которых есть данные о глубине).

• Absolute relative

1
𝑛 ∑

𝑝

|𝑑𝑝 − ̂𝑑𝑝|
𝑑𝑝

• Scale invariant

1
𝑛 ∑

𝑝
𝛿2

𝑝 − 1
𝑛2 (∑

𝑝
𝛿𝑝)2

𝛿𝑝 = 𝑙𝑜𝑔𝑑𝑝 − 𝑙𝑜𝑔 ̂𝑑𝑝
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• Squared relative

1
𝑛 ∑

𝑝

𝛿2
𝑝

𝑑𝑝

𝛿𝑝 = 𝑑𝑝 − ̂𝑑𝑝

4.4. Количественное сравнение методов
Для сравнения методов из тестового набора данных выбираются

подпоследовательности кадров, не содержащие больших областей без
текстуры (например, не учитываются начало и конец записи, если в
них снята исключительно стена). Также не учитываются кадры, для
которых библиотека ARCore не вычислила данные глубины изображе-
ния.
На графиках (Рис. 8) проиллюстрированы значения выбранных мет-

рик по кадрам для каждого из методов на четырех сценах из набора
данных. Сравнение показало, что применение анализа стереоизображе-
ний на базе двух смартфонов показывает меньшую ошибку, чем другие
методы, доступные на смартфонах. В частности, ARCore и PyDNet, вы-
деленные оранжевым и красным цветом на графиках, уступают резуль-
татам SGBM, выделенным синим, почти по всей длительности записей
из набора данных.

4.5. Качественное сравнение методов
Качественное сравнение показало, что визуальные ошибки в про-

порциях предметов также менее выражены при использовании предло-
женного подхода.
Приведем некоторые примеры таких ошибок. При использовании

ARCore в одной из сцен набора данных на изображениях (рис. 9) видна
большая по сравнению с SGBM деформация стены над столом. В дру-
гой сцене ARCore также показывает ошибки в результате реконструк-
ции, которые выделены на изображениях (рис. 10) и отстутствуют в
случае применения SGBM.

20



0 20 40 60 80
 

0.0

0.5

1.0

1.5

 

scale_invariant

0 20 40 60 80
 

0

1

2

3

 

sq_relative

0 20 40 60 80
 

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

 

abs_relative

SGBM
ARCore
ELAS
pydnet

0 20 40 60 80
 

0.5

1.0

1.5

2.0

 

scale_invariant

0 20 40 60 80
 

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

 

sq_relative

0 20 40 60 80
 

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

 

abs_relative

SGBM
ARCore
ELAS
pydnet

0 20 40
 

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

 

scale_invariant

0 20 40
 

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

1.25

 

sq_relative

0 20 40
 

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

 

abs_relative

SGBM
ARCore
ELAS
pydnet

0 20 40 60
 

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

 

scale_invariant

0 20 40 60
 

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

 

sq_relative

0 20 40 60
 

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

 

abs_relative

SGBM
ARCore
ELAS
pydnet

Рис. 8: Результаты количественного сравнения.
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(a) ARCore (b) SGBM

Рис. 9: Результаты качественного сравнения.

(a) ARCore (b) SGBM

Рис. 10: Результаты качественного сравнения.
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5. Реализация подхода к оценке глубины
по стереоизображениям с двух смартфо-
нов
Предложенный подход к получению глубины из стереопары, состо-

ящей из двух смартфонов, был реализован в виде приложения на плат-
форме Android. Приложение работает следующим образом: (1) пользо-
ватель устанавливает соединение между смартфонами, активируя точ-
ку доступа Wi-Fi на одном смартфоне (смартфон-лидер) и подключая
к ней второй (смартфон-клиент), (2) происходит синхронизация съемки
на двух устройствах, (3) изображения с камеры смартфона-клиента пе-
ресылаются на смартфон-лидер, сопоставляются в пары с изображени-
ями смартфона-лидера и обрабатываются на нем, (4) после обработки
глубина изображения визуализируется на экране смартфона в режиме
мягкого реального времени. Ввиду точности синхронизации и возмож-
ности видеозаписи (Таб. 1), в качестве способа получения стереопары с
двух смартфонов в приложении был выбран метод из [23].
Стоит отметить, что реализованное приложение направлено на де-

монстрацию предложенного подхода к оценке глубины изображения.
В приложении возможно увеличение скорости передачи изображений
путем применения алгоритмов трансляции видеопотока, однако это вы-
ходит за рамки данной работы.

5.1. Архитектура приложения
Приложение реализовано на языках Java, Kotlin. Язык Java приме-

нялся при модификации модулей из RecSync, Kotlin — при реализации
новых модулей. Приложение содержит следующие основные компонен-
ты, представленные на диаграмме (рис. 11).

• Компоненты из RecSync ответственны за установление соединения
между устройствами, определение статуса «смартфона-лидера» и
«смартфона клиента», а также синхронизацию времени и съемки.
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Смартфон-клиент

ImageStreamingRecordingConfig

CameraController

Изображение,
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Смартфон-лидер
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Данные
калибровки

ImageIO

Storage

ImageStreamingRecordingConfig

CameraController
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Временные метки

кадров 

Изображение,
временная метка Изображение,

временная метка 

Изображение,
карта глубины 

Рис. 11: Диаграмма развертывания.

• Компонента «ImageStreaming» реализует передачу изображений с
одного смартфона на другой и их сопоставление в пары.

• Компонента «StereoDepth», принимая пары кадров, использует
метод SGBM для получения глубины изображения. В текущей ре-
ализации калибровочные данные считываются из памяти устрой-
ства.

5.1.1. Модуль передачи изображений

Передача и сопоставление изображений для их обработки устрое-
ны следующим образом. После выполнения синхронизации съемки из
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потока кадров на каждом устройстве с периодом в одну секунду вы-
бираются кадры, временные метки которых соответствуют констант-
ному значению фазы, одинаковому для двух устройств. На смартфоне-
лидере несколько последних выделенных кадров сохраняются в буффе-
ры в оперативной памяти, а на смартфоне-клиенте выделенные кадры
отправляются смартфону-лидеру с использованием TCP-сокетов. За-
тем смартфон-лидер, принимая отправленный кадр, сопоставляет его с
кадрами из буфферов — найдя соответствующее по временным меткам
изображение, мы получаем готовую к обработке стереопару.

5.1.2. Модуль получения глубины изображений

Для получения глубины изображений применяется метод SGBM из
библиотеки OpenCV, портированный на платформу Android. Разработ-
ка данного модуля является частью семестровой работы студента вто-
рого курса ПИ Тимофея Пушкина.

5.2. Демонстрация работы
Сформулирован следующий сценарий демонстрации работы прило-

жения: два смартфона, закрепленные на рейке, расположены статич-
но и снимают поверхность, на которую ставятся различные предме-
ты (рис. 12).

Предпросмотр
камеры

Глубина
изображения

Рис. 12: Демонстрация работы приложения.
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Видеозапись запуска приложения в соответствии с данным сцена-
рием доступна по ссылке4.

4Видеозапись запуска приложения https://drive.google.com/file/d/
1tMm0lSjr0XL0WdBQa6VoOR12vxEg3MTL/view?usp=sharing.
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6. Результаты
В результате работы над выпускной квалификационной работой бы-

ли выполнены следующие задачи.

• Проведен обзор методов получения глубины на мобильных
устройствах, рассмотрены их особенности и ограничения. Среди
методов получения глубины изображения на смартфонах с ис-
пользованием одной камеры были выбраны: ARCore, работающий
по принципу Structure from Motion, а также mobilePydnet, исполь-
зующий глубокое обучение. Выполнен обзор методов синхрони-
зации кадров с камер двух смартфонов на платформе Android,
выбран метод RecSync, поддерживающий съемку видео и предо-
ставляющий синхронизацию с точностью менее 1 мс.

• Создан тестовый набор данных из синхронизированных видеоза-
писей с камер двух смартфонов и изображений с датчика глубины
Azure Kinect, выполнена калибровка набора. В наборе содержат-
ся записи 4-х сцен различного характера длительностью около 1
мин.

• Проведено количественное сравнение методов получения кар-
ты глубины на смартфонах и предлагаемого подхода на тесто-
вом наборе данных, в результате сравнения показано улучше-
ние значений метрик при использовании стереоизображений с ка-
мер двух смартфонов по сравнению с использованием ARCore и
mobilePydnet. Проведено качественное сравнение методов, пока-
завшее визуальные улучшения в пропорциях объектов при 3D ре-
конструкции с использованием глубины изображений полученных
путем анализа стереоизображений в сравнении с методом ARCore.

• Реализован подход к получению карты глубины из стереоизоб-
ражений с двух смартфонов в виде приложения на платформе
Android (доступно в Github-репозитории5).

5https://github.com/azaat/RecSync-android/tree/depth
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