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решения комплекса задач навигации и управления беспилотным летательным аппара-
том (БЛА). Проведен анализ предметной области, выделены основные задачи, требую-
щие решения для эффективного выполнения основных функций БЛА. Предложены 
оригинальные методы комплексирования, основанные на диффузной морфологии, раз-
работаны методики подготовки обучающих выборок и глубокого машинного обучения, 
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Knyaz V.A., Vishnyakov B.V., Gorbatsevich V.S., Vizilter Yu.V., Vygolov O.V. Intelligent data 
processing technologies for unmanned aerial vehicles navigation and control. 
Abstract. The paper presents the results of research in the field of the development of technol-
ogies for processing heterogeneous information from the unmanned aerial vehicle (UAV) 
onboard machine vision system with the aim of UAV navigation and control. The main prob-
lems of information processing for UAV navigation and control are considered; general tasks 
to be solved for mission planning and performing are formulated. The key problems of ma-
chine vision system are multiband image processing and fusion (both for flight planning and 
onboard processing), object detection and localization, object tracking, object recognition. 
Modern methods of object detection, recognition and tracking are analyzed. Advanced tech-
niques and algorithms are compared, and the most effective ones are determined. New original 
methods are proposed for multiband images fusion based on diffuse morphology. The original 
methods are developed for deep machine learning, which provide high probabilities of given 
object detection and recognition. The database of model images for machine learning algo-
rithms is created. The characteristics of the developed algorithms and results of their tests on 
model and real data are presented. 
Keywords: Intelligent data processing; unmanned aerial vehicle; machine vision; data fusion; 
object detection and recognition; object tracking; deep machine learning; modeling. 
 

1. Введение. Основной целью проводимых исследований явля-
ется разработка технологий интеллектуальной обработки и комплек-
сирования специализированной информации в обеспечение решения 
задач навигации и управления беспилотных летательных аппаратов. 
На данном этапе путем анализа существующих и разработки новых 
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перспективных интеллектуальных алгоритмов и технологий развива-
ются методические основы, обеспечивающие достижение поставлен-
ной цели исследований. 

Предметная область исследований. На рисунке 1 приведена 
разработанная карта предметной области исследований, включающая 
взаимосвязанные ключевые технологические элементы, необходимые 
для обеспечения задач навигации и управления. Главной целевой зада-
че здесь соответствует центральный элемент — технологический блок 
«Выполнение задачи БЛА». С ним непосредственно связаны два круп-
ных ключевых технологических блока, необходимых для его функ-
ционирования: 

• блок обнаружения и распознавания объектов; 
• блок формирования информационного обеспечения. 
В свою очередь, блок обнаружения и распознавания объектов 

связан такими ключевыми составляющими как: 
• обработка и комплексирование изображений; 
• обнаружение объектов; 
• сопровождение объектов; 
• распознавание объектов. 
При этом блоки обнаружения и распознавания объектов сегодня 

в обязательном порядке связаны со вспомогательной, но крайне важ-
ной технологической задачей обучения алгоритмов на реальных и мо-
дельных данных. Без такого обучения не могут быть достигнуты высо-
кие показатели качества обнаружения и распознавания целей. А для 
проведения обучения необходимо осуществлять формирование как 
базы реальных изображений объектов и фоно-целевой обстановки, так 
и еще больших (на порядки) объемов реалистично смоделированных 
обучающих выборок, для чего требует реализовать такие технологиче-
ские блоки, как: 

• моделирование объектов и сцен; 
• моделирование сенсорных каналов. 
С другой стороны, формирование информационного обеспече-

ния зависит от планируемой миссии БЛА и связано с такими ключе-
выми источниками априорной информации как: 

• база данных моделей объектов; 
• геоинформационная база данных. 
Следует отметить, что база данных моделей объектов необходима 

как для формирования полетной информации, так и для моделирования 
объектов и сцен при обучении алгоритмов обнаружения и распознавания. 

Наконец, поскольку используемая при подготовке информаци-
онного обеспечения геоинформация требует постоянного обновления, 
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необходим технологический блок «Актуализация данных», связанный 
со следующими тремя основными технологическими подзадачами: 

• геопривязка изображений земной поверхности; 
• поиск отличий на разномоментных изображениях; 
• дешифрирование изображений земной поверхности. 
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Рис. 1. Схема предметной области 

 

Таким образом, на основе анализа предметной области сформу-
лированы ключевые задачи, элементы технологий, методы и алгоритмы, 
разработке и исследованию которых посвящен настоящий этап работы. 
Ниже рассматриваются характеристики сформулированных технологи-
ческих задач и предварительные результаты проведенных исследований 
и разработок по каждому из соответствующих ключевых направлений. 

2. Задача обнаружения и распознавания объектов. Под зада-
чей обнаружения заданных объектов подразумевается задача локали-
зации целевых объектов без распознавания конкретного типа объекта. 

Основной целью обнаружения является высокоскоростное фор-
мирование конечного списка кандидатов объектов для последующего 
распознавания типа (класса) объекта. 

Алгоритмы (методы) обнаружения объектов можно разделить 
на два крупных класса: обучаемые (supervised), требующие набора 
обучающих примеров в виде изображений целевых объектов, и необу-
чаемые (unsupervised).  
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Необучаемые алгоритмы (методы) основываются на знани-
ях (предположениях) о характеристиках целевых объектов. Например, 
объекты искусственного происхождения, в отличие от окружающего 
фона естественного происхождения (грунт, растительность, вода), 
имеют среди прочих такие характеристики как: относительно жесткая 
или полужесткая структура, в пространственном спектре изображения 
доминируют низкочастотные компоненты и т.д. 

Передовые необучаемые методы (SelectiveSearch [1-2], 
RandomizePrim [3], EdgeBox [4]) не требуют априорных знаний об ис-
комых объектах. Однако качество поиска целевых объектов у таких 
методов несколько ниже, чем у обучаемых методов. 

Обучаемые методы обнаружения объектов в большинстве слу-
чаев рассматривают задачу не просто обнаружения, а обнаружения и 
распознавания целевых объектов. При этом практически все данные 
методы могут использоваться и для задач поиска объектов, для чего в 
обучающую выборку включаются объекты всех искомых классов, и 
метка класса для всех элементов задается одна — «объект». 

В настоящее время обучаемые методы обнаружения объектов 
квазижесткой структуры (человеческие лица, пешеходы, дорожные 
знаки, автомобили, автомобильные номера и т.п.) развиваются по трем 
основным направлениям [5]: 

• методы на основе бустинга (boosting–based); 
• методы на основе глубокого обучения сверточных нейрон-
ных сетей (DCNN или CNN); 
• методы на основе деформируемых моделей частей (DPM). 
Методы бустинга и DCNN обучаются извлекать инвариантные 

признаки изображения целевого объекта. Методы на основе DPM 
строятся на признаках, характеризующих деформации объекта. 

В таблице 1 приведены оценки качества вышеуказанных се-
мейств методов обнаружения для случая обнаружения лица по четы-
рем показателям [5]: 

− усилия, затрачиваемые на подготовку данных для обучения; 
− размеры обучающей базы данных; 
− время обучения; 
− время тестирования. 
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Таблица 1. Оценка показателей качества обучаемых методов обнаружения 

Семейство 
методов 

Метод 
Трудоемкость
подготовки 
обучения 

Размер обу-
чающей 
выборки 

Время 
обучения

Время 
тестирова-

ния 
boosting–

based 
Метод простых 
признаков Хаара

Средняя Большой 
Выше 

среднего
Реальное 
временя 

 

Метод многока-
нального детек-
тирования при-

знаков 

Средняя Большой 
Выше 

среднего

Близко к 
реальному
времени 

DPM 
Слабо 

обучаемый 
Средняя Средний Среднее 

Близко к 
реальному
времени 

 
Сильно 

обучаемый 
Большая Средний Среднее 

Почти в 
реальном 
времени 

DCNN  Средняя Большой Большое
Близко к 
реальному
времени 

 

Показатели качества различных обучаемых методов обнаруже-
ния имеют схожие значения. При подготовке выборки данных (изо-
бражений объекта) для обучения достаточно разметить их в виде огра-
ничивающей изображение объекта рамкой или же соблюсти условие, 
чтобы объект на изображении занимал большую его часть. Подробная 
разметка деталей целевого объекта необходима для DPM с сильным 
обучением, слабое обучение DPM довольствуется ограничивающей 
объект рамкой. 

Для обеспечения робастности алгоритма при деформациях дета-
лей целевого объекта, вариациях ракурса, освещенности, искажений изо-
бражений требуются базы данных большого размера. Исключение со-
ставляет метод DPM, так как деформации учитываются в самом методе, 
поэтому для него требуется меньшее количество данных для обучения. 

Для данных семейств алгоритмов обучение остается вычисли-
тельно затратным. Для методов семейства бустинга и DPM время обуче-
ния зависит от стратегии обучения и размеров обучающей базы данных.  

Многослойные сверточные нейронные сети DCNN в полной ме-
ре реализуют свои возможности только тогда, когда они обучаются на 
больших объемах базах данных (для небольших баз данных много-
слойность является избыточной). Несмотря на развитие параллельных 
и распределенных вычислений обучение DCNN требует больших вы-
числительных ресурсов. 
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Огромным преимуществом алгоритмов на основе методов бус-
тинга является то, что они работают в реальном времени (или близком 
к реальному времени, при условии использования HOG–признаков).  

Для обучения многослойных свёрточных нейронных сетей тре-
буется значительное время, что является одним из недостатков на эта-
пе подготовке данных. 

Быстродействие алгоритмов обнаружения, основанных на при-
менении многослойных свёрточных нейронных сетей, в настоящее 
время является узким местом, ограничивающим его применение в за-
дачах обнаружения целевых объектов. Близкого к реальному времени 
можно достичь, если локализовать применение DCNN областью пред-
полагаемого нахождения объекта.  

3. Задача обучения алгоритмов обнаружения и распознавания 
объектов. Модуль обучения необходим для обучения алгоритмов рас-
познавания и обнаружения целей. При этом помимо первичного обуче-
ния предусматривается режим «дообучения», позволяющий расширять 
номенклатуру распознаваемых целей, а также повышать качество рабо-
ты системы с использованием новой информации, поступающей непо-
средственно в процессе функционирования системы распознавания.  

Такой подход позволяет: 
• гибко учитывать изменения внешнего вида объектов, по ко-
торым уже проводилось обучение; 
• учитывать появление новых образцов техники, а также 
средств маскировки; 
• добавлять новые цели к списку уже имеющихся для расши-
рения возможностей применения БЛА. 
Базовой идеей разрабатываемой системы распознавания задан-

ных объектов для задач навигации и управления БЛА является ее мо-
дульность. Это позволяет использовать единую программно–
аппаратную архитектуру при решении практически всего спектра за-
дач распознавания, возникающих в функциональных задачах БЛА, и 
гибко изменять систему при поступлении новых данных, а также в 
случае появления новых, более эффективных алгоритмов и методов, 
позволяющих существенно повысить эффективность отдельных моду-
лей системы. 

Общий состав системы распознавания имеет вид: 
• модуль обучения; 
• модуль обнаружения; 
• модуль распознавания. 
Ниже представлено краткое описание модулей. 
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Модуль обучения. Модуль обучения необходим для обучения ал-
горитмов распознавания и обнаружения. При этом помимо первичного 
обучения предусматривается режим «дообучения», позволяющий рас-
ширять номенклатуру распознаваемых целей, а также повышать качест-
во работы системы с использованием новой информации, поступающей 
непосредственно в процессе функционирования системы распознавания.  

Такой подход позволяет: 
• гибко учитывать изменения внешнего вида объектов, по ко-
торым уже проводилось обучение; 
• учитывать появление новых объектов, а также помеховых 
факторов; 
• добавлять новые объекты к списку уже имеющихся для рас-
ширения возможностей применения БЛА. 
Модуль обнаружения. Модуль обнаружения представляет собой 

набор различных алгоритмов обнаружения целевых объектов на изо-
бражении. При этом под обнаружением подразумевается локализа-
ция (определение возможного положения) объекта без распознавания 
его типа. Дальнейшее распознавание осуществляется модулем распо-
знавания. В модуле обнаружения, как и в модуле распознавания, пред-
полагается использование набора разных алгоритмов для разных мас-
штабов изображений объектов: 32х32 (дальняя зона обнаружения), 
128х128 (средняя зона обнаружения) и 256х256 (ближняя зона обна-
ружения). Такая структура позволит проводить поиск объектов с мак-
симальной эффективностью.  

Ниже представлены характеристики алгоритмов обнаружения 
для различных зон обнаружения. 

Дальняя зона обнаружения 
• размеры объектов: 15-48 пикселов; 
• тип алгоритма: Разность Гауссианов; 
• входные данные: полутоновое изображение 1280x720; 
• предполагаемая производительность: 80FPS; 
• среднее количество ложных срабатываний на кадр: не более 
400. 
Средняя зона обнаружения 
• размеры объектов: 48–196 пикселов; 
• тип алгоритма: Виола–Джонс/Доллар [1,2]; 
• входные данные: полутоновое изображение 1280x720; 
• предполагаемая производительность: 60FPS; 
• среднее количество ложных срабатываний на кадр: не более 
200. 
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Ближняя зона обнаружения 
• размеры объектов: 196 – любое большее пикселов; 
• тип алгоритма: Доллар [1,2]; 
• входные данные: полутоновое изображение 1280x720; 
• предполагаемая производительность: 60FPS; 
• среднее количество ложных срабатываний на кадр: не более 
100. 
Модуль распознавания. Модуль предназначен для решения зада-

чи распознавания целей. В качестве входных данных модуль принима-
ет цифровое изображение, а также набор гипотез о положении целевых 
объектов. Этот модуль позволяет использовать его либо полностью 
самостоятельно (в этом случае гипотезы не задаются), либо для про-
верки уже известных гипотез о положении целевых объектов, полу-
ченных модулями обнаружения или на основе некоторой априорной 
информации. Такая архитектура объясняется тем, что в составе модуля 
должны быть реализованы конволюционные нейросети специальной 
архитектуры, что позволяет добиться наилучшего на сегодняшний 
день качества распознавания целевых объектов, однако требует значи-
тельных вычислительных ресурсов. 

В случае автономного использования модуль распознавания по-
зволяет проводить анализ фото и видео материалов с наилучшим воз-
можным качеством, но не в реальном времени и должен применяться в 
таких задачах, где это допустимо, например, при анализе аэрофото-
снимков. На рисунке 2 приведен пример анализа изображения на фо-
тографии. В результате работы алгоритмов распознавания выделено 
четыре объекта типа «машина». 

 

 
Рис. 2. а) фотография; б) карта объектов типа «машина»; в) выделенные 

объекты типа «машина» 
 

В случае использования предварительных сведений о местопо-
ложении объекта модуль распознавания лишь проверят данные гипо-
тезы. Гипотезы о местоположении целевого объекта поступают либо 
от модуля обнаружения, либо из каких-либо других источников. Такой 
подход позволяет повысить скорость работы системы распознавания 
до реального времени, при этом итоговое качество распознавания па-
дает незначительно. 
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Структура модуля распознавания 
Модуль распознавания представляет собой набор глубоких конво-

люционных сетей, предназначенных для работы с исходными данными 
различного масштаба. В настоящий момент рассматривается три мас-
штаба нейросетей: 32х32 (дальняя зона обнаружения), 128х128 (средняя 
зона обнаружения) и 256х256 (ближняя зона обнаружения). Такая струк-
тура позволяет обрабатывать разномасштабные изображения (или гипо-
тезы) с максимальным качеством и производительностью. При этом кон-
кретные расстояния на местности, соответствующие различным зонам 
обнаружения, задаются характеристиками оптики.  

Распознавание на большой дальности (дальняя зона): 
• размеры объектов: 15–48 пикселов; 
• количество слоев нейросети: 5; 
• предполагаемая производительность: 4000 окон/сек; 
• входные данные: изображение 32х32. 
Распознавание на средней дальности (средняя зона): 
• размеры объектов: 48–196 пикселов; 
• количество слоев нейросети: 7; 
• предполагаемая производительность: 1500 окон/сек; 
• входные данные: изображение 128х128. 
Распознавание на малой дальности (ближняя зона): 
• размеры объектов: более 196 пикселов; 
• количество слоев нейросети: 9; 
• предполагаемая производительность: 500 окон/сек; 
• входные данные: изображение 256х256. 
Методика обучения 
В качестве метода обучения нейросетей используется метод об-

ратного распространения ошибки [6]. При этом предполагается, что 
процесс обучения происходит на высокопроизводительном вычисли-
тельном кластере, использующем либо классическую архитектуру на 
основе CPU, либо графические ускорители на основе GPU типа 
NVIDA Tesla. При этом существует возможность использования высо-
копроизводительных серверов отечественного производства. 

4. Задача сопровождения (прослеживания) объектов. Слеже-
ние за целевыми объектами является важнейшим компонентом систе-
мы машинного зрения БЛА. В самом простейшем случае слежение 
можно определить, как задачу построения траектории движения объ-
екта в плоскости изображения, в то время как он движется на «сцене» 
с течением времени. Дополнительно в задачу слежения входит предос-
тавление информации об объекте: о его размере, ориентации, форме и 
т.п. Работу алгоритмов слежения за целью осложняют следующие 
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факторы: потеря информации при переходе от 3D координат в плос-
кость изображения, зашумленные изображения, сложное составное 
движение объекта, гибкая или сложная форма прослеживаемых объек-
тов, частичные или полные перегораживания, сложные/ часто меняю-
щиеся условия освещенности. 

5. Задача комплексирования разнородных данных в обеспе-
чение выполнения задач БЛА. Комплексирование изображений яв-
ляется способом объединения информации от датчиков различной фи-
зической природы, отличающихся по спектральным, временным, ра-
диометрическим и другим характеристикам. 

Комплексирование изображений можно разделить на три семан-
тических уровня: 

1. комплексирование на уровне пиксельной информации; 
2. комплексирование на уровне характерных особенностей 
(черт); 
3. комплексирование на уровне принятия решений. 
Комплексирование на уровне характерных особенностей произ-

водится посредством их предварительного выделения для каждого 
входного изображения. В свою очередь, процесс комплексирования на 
уровне принятия решений проходит с использованием предваритель-
ной классификации выделенных характерных черт. 

На сегодняшний день наилучшие результаты принадлежат алго-
ритмам на основе метода главных компонент и на основе вейвлет-
преобразований. Высоким потенциалом для задач комплексирования 
изображений бортовых датчиков БЛА обладают морфологические ме-
тоды [20-22], разработанные в рамках данных исследований, в частно-
сти диффузная морфология. 

На рисунке 3 приведены примеры результатов трехканального 
комплексирования изображений. Результаты трехканального комплекси-
рования с помощью алгоритма на основе метода главных компонент со-
держат инвертированные детали изображения ИК 8-14, что в ряде задач, 
связанных с обнаружением и анализом высококонтрастных объектов в 
ИК диапазоне, является неприемлемым. Результат комплексирования на 
основе вейвлет-преобразования в целом обладает высокой визуальной 
информативностью, однако, меньшим контрастом по сравнению с ре-
зультатом комплексирования на основе диффузной фильтрации. В случае 
комплексирования на основе диффузной морфологии учитываются раз-
личия по форме — добавление информативных элементов производится 
именно по этому признаку, что дает более качественный и устойчивый 
результат, более выраженные информативные элементы. 
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ТВ ИК 0.8–1.7 мкм ИК 8–14 мкм 

Метод главных компо-
нент 

Вейвлет–преобразование Диффузная морфология

Рис. 3. Пример исходных данных и результаты работы алгоритмов 
трехканального комплексирования 

 
6. Задача получения и актуализации данных. Под задачей 

получения и актуализации данных понимается задача разработки ме-
тодов и алгоритмов для формирования полетной информации, необхо-
димых для выполнения задач БЛА. Данная совокупность алгоритмов 
должна обеспечивать оперативность подготовки данных, их полноту, 
точность, достоверность и актуальность. 

Для решения задачи в части получения данных разработана мето-
дика получения модельных данных различных датчиков БЛА с учетом 
специфики их применения. Создана база данных эталонных синтезиро-
ванных изображений для обучения алгоритмов анализа данных.  

Выполнен анализ существующих и сформулированы предложе-
ния по разработке новых методов и алгоритмов актуализации данных, 
а именно: 

• методы и алгоритмы первичной оценки показателей качества 
многоспектральных данных; 
• методы и алгоритмы автоматического и автоматизированно-
го дешифрирования данных; 
• методы и алгоритмы автоматической геопривязки данных; 
• методы и алгоритмы автоматического обновления данных на 
основе поиска изменений (отличий) в наблюдаемых сценах. 
Разработан новый эффективный метод поиска измене-

ний (отличий) данных и использованием диффузной морфологии на 
основе тепловых ядер. 
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Алгоритм поиска отличий основан на построении диффузного 
морфологического фильтра, сглаживающего одно изображение в соот-
ветствии с формой другого. Пусть I1 — исходное изображение сцены, 
а I2 — изображение этой же сцены в другой момент времени. Резуль-
тат диффузной морфологической фильтрации изображения I2 по форме 
изображения I1 может быть вычислен следующим образом: 
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диффузный оператор, построенный по изображению I1 относительно 
точки p, на основе теплового ядра, описывающего ее сходство со все-
ми точками q в некоторой, например, прямоугольной окрестности w; 
v(p) — вектор признаков, по которым вычисляется сходство, вычис-
ленный относительно точки p (например, LBP дескриптор в некотором 
окне с центром в p), — настроечная константа. 

Для того чтобы определить отличия между изображениями, рас-
считывается следующая разность: 

 

2
2 I

I PΔ = −  
 

Для обеспечения фильтрации, инвариантной к размеру отличий, 
процедура поиска применяется к пирамиде изображений с постоянны-
ми размерами окна фильтрации. Результаты применения данного ме-
тода для выделения отличий приведены на рисунке 4. 

 

(а) (б) (в) 
Рис. 4. Выделение отличий с использованием взаимной фильтрации в 

скользящем окне: (a) предыдущее изображение сцены; 
(б) текущее изображение сцены; (в) найденные отличия 
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Проведенные исследования позволили провести обоснованный 
выбор состава методов и алгоритмов, необходимых для эффективного 
решения задач навигации и управления БЛА. Исследование разрабо-
танных в ходе работы алгоритмы показало их функциональную и вы-
числительную эффективность. 

7. Заключение. В ходе выполнения исследований рассмотрена 
предметная область проблемы, разработаны технологические основы 
интеллектуальной обработки, комплексирования, сопровождения и 
анализа информации в обеспечение функциональных задач БЛА. С 
этой целью сформулированы основные задачи в области анализа ин-
формации и исследованы основные методы решения данных задач. 

Для автоматического обнаружения объектов заданных классов 
на основании анализа существующих алгоритмов и проведенных ис-
следований предложена трехуровневая схема обнаружения объектов 
на фото и видео данных, сочетающая высокую скорость обработки и 
высокое качество обнаружения. Различные алгоритмы поиска объек-
тов используются на изображениях различных масштабов, что позво-
ляет проводить поиск объектов в широком диапазоне возможных раз-
меров в реальном времени. 

В области автоматического слежения за обнаруженными объ-
ектами проведенный анализ позволяет сделать вывод о том, что на 
сегодня не существует одного универсального алгоритма слежения, 
пригодного для широкого спектра условий навигации и управления 
БЛА. В связи с этим обоснован выбор комплексных алгоритмов, осно-
ванных на покадровом обнаружении объекта (CNN) в сочетании с 
фильтрацией наблюдений (фильтрами частиц, фильтром Калмана) или 
алгоритмами сопоставления. Кроме того, для обеспечения высокоточ-
ного слежения разработаны алгоритмы на основе корреляционной 
фильтрации, способные отрабатывать сложные движения (вращение, 
блуждание) целей в сложных условиях ракурсных искажений и изме-
нения масштаба. 

В области автоматического распознавания объектов заданных 
классов проведенный анализ показал, что на сегодняшний день лучшие 
результаты показывают системы распознавания, основанные на глубоких 
конволюционных сетях. Такие системы позволяют распознавать целевые 
объекты практически при любых условиях съемки. Для решения пробле-
мы медленной работы конволюционных сетей предложена оригинальная 
модульная схема распознавания, позволяющая проводить высококачест-
венное распознавание объектов интереса в реальном времени. 

В области автоматизированного дешифрирования данных для 
подготовки специализированной информации анализ методов и алго-
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ритмов показал, что наилучший результат дает комплексное использо-
вание структурных признаков и спектральных особенностей много-
спектральных изображений. Разработана структура процесса автома-
тизированного дешифрирования, включающая улучшение качества 
изображений, робастное уточнение границ объекта, автоматизирован-
ную или автоматическую классификацию на основе предварительно 
обученных алгоритмов классификации объектов. 

В области автоматической геопривязки данных проведенный 
анализ позволяет сделать вывод о том, что необходимым условием 
точной привязки является наличие высокоточной априорной геоин-
формации (ортофотопланов). Для автоматической привязки изображе-
ний к ортофотопланам разработаны методы, основанные на быстром 
робастном поиске и последующем интеллектуальном сопоставлении 
особых точек, а также компенсации искажений снимков, вызываемых 
условиями съемки. 

Для автоматической оценки качества многоспектральных дан-
ных разработаны алгоритмы безотносительных оценок качества изо-
бражений: оценки, основанные на выделении набора признаков и их 
последующей привязке к мультивариативной гауссовой модели, и 
оценки с использованием локальных пространственных и спектраль-
ных признаков энтропии. Тестирование разработанных алгоритмов 
показало высокую надежность правильного отбора качественных дан-
ных для решения задач информационного обеспечения БЛА. 

Разработаны методы получения и актуализации данных для 
формирования полетной информации БЛА: 

• разработана методика получения модельных данных с раз-
личных датчиков БЛА с учетом специфики их применения; 
• создана база данных эталонных синтезированных изображе-
ний для обучения алгоритмов анализа данных, предназначенная 
для накопления и систематизации большого количества синте-
зированных изображений объектов интереса, смоделированных 
для различных суточных и погодных условий с разнообразных 
точек наблюдения. 
Проанализированы существующие и разработаны новые методы 

и алгоритмы актуализации данных для формирования полетной ин-
формации БЛА, в том числе методы и алгоритмы первичной оценки 
показателей качества многоспектральных данных, методы и алгорит-
мы автоматического и автоматизированного дешифрирования данных, 
методы и алгоритмы автоматической геопривязки данных, методы и 
алгоритмы автоматического обновления данных на основе поиска из-
менений (отличий) в наблюдаемых сценах. 
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РЕФЕРАТ 
 
Князь В.А., Вишняков Б.В., Визильтер Ю.В., Горбацевич В.С., 
Выголов О.В. Технологии интеллектуальной обработки 
информации для задач навигации и управления беспилотными 
летательными аппаратами. 

Прогресс в технических характеристиках датчиков получения инфор-
мации и средств обработки данных создал предпосылки для появления и раз-
вития интеллектуальных систем управления, автономно решающих сложные 
функциональные задачи, традиционно относящиеся к компетенции человека-
оператора, такие как, например, обнаружение и прослеживание объектов, их 
классификация. Для эффективного выполнения основных функций беспилот-
ным летательным аппаратом требуется решение взаимосвязанного комплекса 
задач обработки разносенсорной информации, получаемой бортовыми датчи-
ками системы управления.  

Проведенные исследования по разработке технологий обработки раз-
носенсорной информации для навигации и управления беспилотными лета-
тельными аппаратами позволили выделить основные задачи предметной об-
ласти: обработка и комплексирование изображений различных спектральных 
диапазонов, обнаружение и локализация объектов, прослеживание объектов, 
распознавание объектов. Предложены оригинальные методы комплексирова-
ния разноспектральных изображений, основанные на диффузной морфологии, 
разработаны методики подготовки обучающих выборок и глубокого машинно-
го обучения, обеспечивающие существенно более высокие показатели качест-
ва распознавания, создана база данных эталонных синтезированных изображе-
ний объектов для обучения алгоритмов распознавания.  

 
SUMMARY 

 

Knyaz V.A., Vishnyakov B.V., Vizilter Yu.V., Gorbatsevich V.S., 
Vygolov O.V. Intelligent Data Processing Technologies for Unmanned 
Aerial Vehicles Navigation and Control. 

Recent achievements in technical characteristics of new sensors and data 
processors make it possible to develop intelligent control systems able to perform a 
set of complex tasks that traditionally were carried out by the operator. Examples of 
such tasks include object detection and recognition, object classification. For effec-
tive unmanned aerial vehicle (UAV) navigation and control it is necessary to solve a 
set of tasks of processing the heterogeneous data from various sensors. 

The performed research into the developing technologies for UAV heteroge-
neous data processing allows one to define the basic problems of heterogeneous infor-
mation processing such as multiband image processing and fusion (both for flight 
planning and onboard processing), object detection and localization, object tracking, 
object recognition. Original methods are proposed for multiband images fusion based 
on diffuse morphology. The original methods are developed for deep machine learn-
ing, which provide high probabilities of detection and recognition of given objects. The 
database of model images for machine learning algorithms is created. 
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