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К вопросу о zero‑shot построении семантического графа сцены для визуальной локализации робота
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1. Введение. Семантический граф сцены (Scene Graph, SG) — ориентированный граф G = (V, E), где вершины V соответствуют объектам кадра, а ребра E маркированы отношениями r ∈R вида «subject»−«predicate»−«object». Такой граф компактен, инвариантен к точке обзора и заметно повышает устойчивость визуальной локализации робота в незнакомой среде, особенно при ограниченных вычислительных ресурсах on‑board. Однако большинство SOTA‑решений обучаются на сотнях тысяч аннотированных триплетов и плохо обобщаются за пределы распределения обучающих сцен.
2. Обзор литературы. Я проанализировал 24 базовых и SOTA‑метода (SGG, place‑recognition, 3D‑localization), свёл данные в сравнительную таблицу (доступна по ссылке) и выделил пробел: отсутствие быстрых “zero‑shot” алгоритмов генерации SG поверх произвольных RGB‑кадров. Для ключевых статей (например Hydra, ROMAN, Locus) подготовлены подробные PDF‑конспекты с формульным описанием алгоритма, что сократило время входа в предметную область для команды.
3. Сбор и предобработка данных. Вместе с научным руководителем мы собрали пайплайн:
   RAM++ [2] → YOLO‑World‑v8 [3] → MobileSAM‑v2 [4]
   где
   • RAM++ [2] выдаёт top‑K текстовых тегов объектов,
   • YOLO‑World [3] локализует их bounding‑boxes,
   • MobileSAM-v2 [4] сегментирует маски.
   Пайплайн обработал 870 RGBD‑кадров нового датасета Sber Office (D‑канал здесь игнорировался) за 4.7 мин на A100. Маски «ceiling», «floor», «wall» отфильтрованы как неинформативные.
4. Предлагаемый метод. Для каждой пары объектов с пересекающимися масками я строю ребро:  
   • C‑расширение к NumPy формирует матрицу смежности за t ≈10 мс/кадр;  
   • C‑расширение к NumPy строит вокруг union‑box; автоматически блюрится/затемняется фон, оставляя неповреждёнными только исходные объекты; данный шаг выполняется всего за t ≈ 120 мс/кадр;  
   • вычисляется вектор f_img ∈ℝ⁷⁶⁸ через jina‑CLIP‑2024 (v1) [5];  
   • для набора шаблонов S = {“A photo of a «subj» «pred» a «obj»”} считаются текстовые эмбеддинги f_txt(p), p ∈Pred;  
   • искомый предикат p̂=argmax_p{ cos(f_img, f_txt(triplet(s, p, o))) }.
[bookmark: _GoBack]Таким образом предсказание выполняется “zero‑shot”, без дообучения на Visual Genome.
5. Метрики и результаты. Используется усреднённый по классам мер Recall:  
   mR@K = |C|⁻¹ ∑_{c ∈C} Recall_c@K, Recall_c@K = |TP_c ∩ top‑K| / |GT_c|.  
   На конфигурации PredCls достигнуто mR@100 = 8.9 %, что сопоставимо с обучаемой модели IMP+ [1].
6. Выводы и вклад.
   • написан исходный код высокоскоростного SG‑пайплайна.
   • предложен zero-shot-baseline, демонстрирующий качество, сопоставимое с ранними supervised-подходами.
   • подготовлен систематический обзор литературы.
   • заложена основа для интеграции SG в 3D‑локализацию роботов.
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