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Аннотация—Навигация по наблюдениям текущего видеоизображения является одним из
наиболее перспективных средств навигации и управления беспилотными аппаратами в
условиях ограниченного применения спутниковых средств навигации. В режиме автоном-
ного движения простое добавление видеокамеры при отсутствии средств распознавания
и интерпретации к системе инерциальной навигации не дает значимого эффекта. Поэто-
му извлечение навигационной информации из последовательности изображений играет
ключевую роль. Важной характеристикой наблюдаемых изображений является эволюция
порождаемого информационного потока. Примерами являются оптический поток при ви-
деонаблюдении, доплеровское измерение абсолютной скорости и эволюция рельефа изме-
ренной дальности при использовании многолучевых сонаров. С алгоритмической точки
зрения они весьма близки, что позволяет объединить их обсуждение в данном обзоре.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Беспилотные аппараты (БА) или Дроны (в соответствии с западной терминологией), вклю-
чая беспилотные летательные аппараты (БПЛА), автономные необитаемые подводные аппа-
раты (АНПА), автомобильные беспилотные грузовики наземного или шахтного применения,
а также средства доставки покупок для пользователей торговых и аптечных сетей становятся
весьма востребованными в последнее время. Постоянно растет количество областей исполь-
зования дронов, приведем некоторые их них: контроль линий связи, трубопроводов, электро-
сетей [1, 2], управление дорожным движением [3], контроль состояния инженерных конструк-
ций [4] и других инфраструктурных объектов. Сбор и доставка проб воды для санитарного
контроля качества воды [5], доставка небольших грузов, например, лекарств [6–8], средств
связи при выполнении поисковых или спасательных операций [9, 10], в том числе в районах
природных катастроф или производственных аварий [11], или просто в труднодоступные рай-
оны обитания небольших групп людей также является важной областью применения БА. При
выполнении этих миссий могут использоваться различные средства навигации, хотя наиболее
популярным становится комплексирование бортовых навигационных систем со спутниковыми
средствами, такими как GPS или GLONASS. Спутниковые сигналы могут быть недоступными
в силу различных причин [12], таких как радиопомехи, вызывающие дополнительные шумы,
ослабление, или просто затухание сигнала в силу особенностей рельефа местности.

Видеокамера как дополнительное средство навигации кажется весьма обещающим. Одна-
ко, простое добавление камеры бесполезно без методов извлечения навигационной информации
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из видеопоследовательности. Главными данными, необходимыми для навигации являются: те-
кущее положение БА, его ориентация и совокупность его линейных и угловых скоростей. В
литературе прослеживаются два подхода: с машинным обучением, подразумевающим пред-
варительный сбор информации и без такового, только на основе отслеживания изменений в
оперативно поступающем потоке изображений. Причем, изображение может представлять не
только оптический, но и ИК-сигнал, акустический сигнал, или растровые данные дальности
Lidar. Вычисленная в процессе машинного обучения производная информация может приме-
няться для обнаружения и идентификации неподвижных, полезных для навигации ориенти-
ров.

Специалистами по обработке цифровых изображений обсуждалась постановка задачи со-
поставления изображения с образцом еще в [13, книга 2, глава 17]. На современном этапе поста-
новка задачи такого рода обнаруживается в оригинальной теории обнаружения-идентификации
паттернов в сигналах способом статистического поиска, в частности применительно к опти-
ческим изображениям (англ. pattern theory, pattern recognition) [14, 15]. На практике, труд-
но формализуемая задача обнаружения-идентификации паттернов до определенной степени
успешно решается в системах поиска в массивах изображений [16, 17]. В таком классе систем
применяются поисковые алгоритмы-эвристики, решая задачу создания релевантного откли-
ка на поисковый запрос. В качестве запроса, поискового ключа, может служить фрагмент
изображения. Поиск может осуществляться с помощью компьютерной нейросети без пред-
варительной обработки изображения [18, 19]. В ряде случаев применяются различные виды
предварительной обработки изображений: подавление шумов [20, 21], устранение обратимых
искажений [22], нормализация цветности [23], восстановление проективных искажений [24], сег-
ментация для классификации областей растра в целях отсечения областей поиска [25–27]. Есть
подходы, использующие дополнительную информацию для поиска, например текстовое описа-
ние изображения [28], штрих-коды, метки времени и др. Подход, использующий разного рода
признаки (текстуры, гистограммы цветности, кодирование формы контура) наиболее распро-
странен [1,29–32]. В [33] рассматривается набор признаков для установления ассоциации между
парой изображений по избыточному числу точечных соответствий. Существует подход умень-
шения числа элементов множества соответствий на основе информационного критерия [34].
Общая проблема поисковых алгоритмов — вынужденный полный перебор с сопоставлением,
что соответствует вычислительному классу сложности NP. Естественно, желательно избегать
решений, основанных на полном переборе, так как при обработке большого массива данных
будет требоваться экспоненциальный рост вычислительных ресурсов.

Проблема ассоциации наблюдаемого и эталонного изображения (она же задача сопостав-
ления) допускает неоднозначное решение. В аэрофотографии для разрешения проблемы ас-
социации широко используется метод RANSAC (RANdom SAmple Consensus) и его модифи-
кации [35–37], однако более перспективным, менее ресурсоемким и быстродействующим явля-
ется использование RANSAC совместно с моделью движения и Калмановской фильтрацией
для оценки возможного положения наземных ориентиров [38]. Например, простое добавле-
ние дополнительной камеры, как показано в работах [39, 40] помогает оператору, который
дистанционно управляет БПЛА, расширяя его возможности по поиску и обнаружению на-
земных ориентиров, но бесполезно с точки зрения навигации. Для решения навигационных
задач в автономном полете важны положение и ориентация БА, выраженные в метрических
параметрах, то есть координаты и углы ориентации. Эти параметры скрыты в наблюдаемых
изображениях и их изменениях при движении аппарата. Заметим, что этот набор данных есть
как-минимум шестимерный вектор, в то время позиции наблюдаемых объектов выражаются
двумерными векторами в фокальной плоскости камеры. Таким образом изображения, полу-
чаемые с камеры, позволяют определить только углы пеленга наблюдаемых объектов, но не
расстояние до них. Вот почему возникает и вторая проблема: извлечение навигационных па-
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раметров именно из эволюции изображений, регистрируемых при движении. К сожалению,
эта проблема не разрешима на основе данных только от одной монокулярной камеры без ис-
пользования предыстории. Добавление второй и более камер с использованием стереоскопии
улучшает ситуацию, но точность определения координат остается невысокой, поэтому, напри-
мер, при посадке использование радио [41] или оптических маяков [42] дает значительно более
надежные результаты [43, 44]. При отсутствии активных дальномеров можно измерять толь-
ко пеленги наблюдаемых объектов, однако для навигации необходимо знание их координат и
определение наклонной дальности до них.

Одним из традиционных методов работы с пеленгационными измерениями является ис-
пользование расширенного фильтра Калмана (Еxtended Kalman Filtering [EKF]), примеры ис-
пользования EKF при посадке БПЛА даны в работах [45–48]. Однако, методы, применяемые
в навигации подводных аппаратов, такие как метод псевдоизмерений дают более устойчи-
вые и надежные оценки [49] при работе с пеленгационными измерениями. Принципиальная
идея состоит в том, что изначально нелинейные уравнения наблюдений становятся линейны-
ми после раскрытия тригонометрических функций углов пеленга в уравнениях наблюдений.
Поскольку измерения углов пеленга значительно более точны, особенно при использовании
оптоэлектронных устройств, это позволяет записать уравнения фильтрации в стандартном ви-
де и существенно уменьшить ошибки оценивания [50]. Обычно используется так называемый
плотный оптический поток (ОП), то есть совокупность скоростей сдвига изображения по все-
му полю зрения или по значительной его части. В работе [51] рассматривается оценка высоты
при снижении по глиссаде, однако для всего полета действительно актуально комплексирова-
ние данных видео, бортовой навигационной системы и измерений высоты полета. Эта задача,
вообще говоря, нелинейная и требует использования метода псевдоизмерений. Основой здесь
является совокупность линейных соотношений, связывающих скорости сдвига изображения с
линейными и угловыми скоростями БПЛА. Для определения реального оптического потока по
последовательности видеоизображений можно использовать алгоритм Лукаса-Канаде [52] или
его модификации [53], измерив скорость сдвига изображения в достаточном количестве то-
чек поля зрения, и использовать совокупность найденных значений для разрешения системы
линейных уравнений для скоростей БПЛА [54], например, методом наименьших квадратов.

Статья состоит из введения, двух разделов и заключения. Во втором разделе описаны ме-
тоды оценивания параметров движения на основе последовательности поступающих изобра-
жений разной физической природы. Третий раздел посвящен совместному использованию по-
лученных оценок и данных, поступающих с другого бортового оборудования. В заключении
отмечено усложнение применяемых методов анализа и обработки информации с ростом меж-
кадрового временного промежутка.

2. ОЦЕНИВАНИЕ ПАРАМЕТРОВ ДВИЖЕНИЯ АППАРАТА ПО НАБЛЮДАЕМОЙ
ВИДЕОПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТИ.

Повышение скорости передачи данных между цифровыми устройствами позволило переда-
вать изображение с бортовой камеры наземному оператору для дистанционного управления
БПЛА в реальном времени и тогда камера должна иметь характеристики, позволяющие фор-
мировать изображение, комфортное для оператора. Автономной полет выдвигает другие тре-
бования к бортовой камере, поскольку данные от оптической системы поступают в бортовую
систему управления и возникает так называемое техническое зрение, которое иногда ближе к
зрению насекомых и птиц [55]. Проблема компенсации движения изображения очень важна
для авиационных и космических систем наблюдения, поскольку некомпенсированное движение
изображения приводит к ухудшению качества изображения [56, 57]. В технических системах
может использоваться так называемый оптический поток, который представляет собой сово-
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купность векторов смещений изображения и в неявном виде содержит в себе информацию о
движении камеры. При использовании полного поля смещений точек изображения использует-
ся термин плотный оптический поток. В случае отслеживания смещения реперных точек на
подстилающей поверхности, в согласованном движении которых также содержится информа-
ция о перемещении видеокамеры и аппарата, применяется термин разреженный оптический
поток.

2.1. Математические основы расчета плотного оптического потока

В математической модели предполагается, что БПЛА летит над плоской поверхностью по
известной траектории. На борту имеется жестко связанная с аппаратом камера, ориентирован-
ная в надир. Распределение освещенности на подстилающей поверхности считается известным
и стационарным. Построение системы координат описано в работах [51,58–61]. Так как центр
системы координат находится в главной точке объектива, то точка изображения P

′ имеет ко-
ординаты (ξ, η,−F ), где F — фокусное расстояние. Используя модель камеры-обскуры, можно
записать аналитический вид координат точки поверхности земли P, регистрируемой в точке
изображения P

′ как координаты точки пересечения с плоскостью z = 0 оптического луча,
проходящего через главную точку объектива и точку изображения P

′ . Тогда для локальных
скоростей смещения Vξ, Vη в точке (ξ, η), находящейся в плоскости изображения, имеются сле-
дующие соотношения [58,62]:

Vξ

Vη

 = −


∂x

∂ξ

∂x

∂η

∂y

∂ξ

∂y

∂η


−1 

dx

dt

dy

dt


∣∣∣∣∣∣∣∣∣x = x(ξ, η, t),
y = y(ξ, η, t)

, (1)

где (x, y) — координаты точки на поверхности Земли, оптически сопряженной точке изоб-
ражения (ξ, η), а зависимость от времени соответствует движению БПЛА и изменению его
ориентации в пространстве. Подробное описание см. в [59].

Используя последовательность изображений во время движения камеры, можно получить
уравнение, определяющее ОП. Из (1) следует, что скорости ОП можно выразить [62] в виде
линейной функции от Vx, Vy, Vz, ωθ, ωφ, ωγ , которая в матричном виде записывается как

(Vξ, Vη)
T = D1(ξ, η, λ(t), t)(Vx, Vy)

T +D2(ξ, η, λ(t), t)
−→ω T +D3(ξ, η, λ(t), t)Vz, (2)

где Vx, Vy, Vz — линейные скорости БПЛА; (·)T — символ транспонирования; θ, φ, γ — углы
тангажа, рыскания и крена соответственно; −→ω = (ωθ, ωφ, ωγ)

T — соответствующие угловые
скорости. В обозначение λ(t) объединен набор параметров съемки, например, высота полета,
фокусное расстояние камеры, углы наклона оптической оси камеры. Матрицы D1, D2, D3 в
каждый момент времени t зависят от текущего положения БПЛА в пространстве, от координат
центра пикселя (ξ, η) и от значения набора параметров λ [58–60], которые могут оцениваться
как на основе ОП, так и на основе измерений инерциальной навигационной системы (ИНС)
или с использованием обоих способов одновременно.

Заметим, что для БПЛА самолетного типа, развивающих скорость десятки метров в се-
кунду и высоту полета десятки и даже сотни метров, разницу между центром масс БПЛА и
точкой подключения к камере транспортного средства можно не учитывать без потери точно-
сти оценки, но для малых и микро- БПЛА эта разница может быть значительной.

Когда смещение имеет небольшие приращения

dξ(t) = Vξ(t)dt, dη(t) = Vη(t)dt
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изменения интенсивности по изображению соответствуют следующему уравнению:

I(ξ, η, t) = I(ξ + dξ, η + dη, t+ dt),

следовательно, хорошо известная формула оптического потока такова:

∂I

∂t
+

∂I

∂ξ
Vξ(t) +

∂I

∂η
Vη(t) = 0, (3)

где I(ξ, η, t) — интенсивность сигнала. В случае оптических устройств сигналом является яр-
кость в фокальной плоскости, в случае радара или гидролокатора — измеренное расстояние
до точки поверхности.

У этой формулы есть условия применимости [63–65]:

1. константность по яркости, т.е. регистрируемая камерой интенсивность излученного и от-
раженного от наблюдаемой поверхности света, должна мало меняться за межкадровый
интервал времени

2. поле скоростей ОП в локальной окрестности пиксела непрерывно
3. частота съемки должна быть достаточной, для заданных параметров движения.

Условие 1 может не выполняться, например, при полете над поверхностью воды. Примером на-
рушения условия 2 являются разрывы ОП, наблюдаемые на контрастных краях изображений
объектов. Искажение поля скоростей ОП также может вызываться ошибками дискретизации
по уровням интенсивности, т.к. на стандартном восьмибитном цифровом изображении исполь-
зуется 256 уровней. С таким типом ошибок можно бороться с помощью вычисления ОП на
субпиксельном уровне, как это предлагалось в [66].

Запишем уравнения (2) для центра каждого пикселя (ξ, η). Эта модель дает переопреде-
ленную систему линейных уравнений между ОП, рассчитанную по видеопоследовательности
с помощью произвольного алгоритма, связывающую измеренные ОП с неизвестными линейной
и угловой скоростями транспортного средства, решение которой дает нам оценку как линей-
ных, так и угловых скоростей аппарата. Алгоритм для получения оценки ОП может быть
любым и его выбор может быть продиктован конкретной прикладной задачей. Наиболее из-
вестные алгоритмы — Лукаса-Канаде [52] и Фарнбека [53]. Можно отметить серию интересных
статей [67]-[73] о различных методах оценки ОП.

Определение. Назовем задачу вычисления векторного поля ОП
−→
E [ξ,η] = (Vξ(ξ, η), Vη(ξ, η))

T

как функции от вектора
−→
V в момент времени t при известных значениях набора параметров

λ прямой задачей ОП.

Результатом решения прямой задачи является численно выраженный плотный оптический
поток. Общее решение прямой задачи точного вычисления плотного ОП при известных мгно-
венных параметрах движения камеры вместе с летательным аппаратом получено достаточно
давно [57, 62]. Результатом решения прямой задачи является численно выраженный плотный
оптический поток. Решение прямой задачи в сочетании с численным моделированием реги-
стрируемых бортовой видеокамерой изображений, позволяет проверить точность численного
метода оценивания элементов движения аппарата.

Определение. Обратной задачей ОП будем называть задачу построения оценок вектора
мгновенных скоростей

−→
V в момент времени t как функций над имеющимся векторным полем

ОП
−→
E [ξ,η] при известных значениях набора параметров λ.
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Частные случаи решения обратной задачи рассмотрены нами в работах [58–60].
Условие 3 применимости формулы (3), требующее небольшого межкадрового интервала

времени, нарушается при увеличении скоростей движения аппарата или уменьшении высоты
над наблюдаемой поверхностью. Однако это условие можно обеспечить с некоторой степенью
точности, если использовать пересчет масштаба цифрового изображения с помощью сумми-
рования с Гауссовым двумерным окном. Таким способом рассчитываются так называемые
пирамиды разномасштабных изображений [74, 75]. Этот подход использован для оценивания
скоростей движения аппарата в более широком диапазоне высот в [76].

2.2. Оценивание положения аппарата и его скорости по наблюдениям характерных
объектов

С ростом времени между соседними кадрами видеопоследовательности условия примени-
мости формулы ОП перестают выполняться и использование плотного ОП становится затруд-
нительным. Тем не менее, информация о движении по-прежнему содержится в видеопоследо-
вательности и можно применять методы, использующие навигацию БПЛА по наблюдениям
реперных точек с использованием разреженного ОП. При этом вычисляются смещения от-
дельных небольших фрагментов изображения, называемых также паттернами (англ. pattern)
или пэтчами (англ. patch) в зависимости от предпочтений авторов. Аналогичные разночте-
ния в терминологии имеют место при описании объектов, изображением которых является
выбранный фрагмент: ориентир, реперная точка, особая точка, визуальный ориентир.

Существует фундаментальная проблема с бесконечной изменчивостью сигнала, регистриру-
емого оптико-электронным устройством, порождаемая зависимостью от физических условий
наблюдения: освещение источниками света [77], отражающие свойства поверхностей материа-
лов, собственная яркость материала в некоторых случаях, изменение свойств поверхностного
материала во времени, факторы, влияющие на прохождение квантов света через атмосферу,
дальность визуального наблюдения ориентира, угол, под которым наблюдается объект, пере-
крытие видимости другими объектами и т.д. Дополнительные нелинейные искажения вносят-
ся при оцифровке сигнала камеры. Поэтому даже на соседних кадрах небольшие фрагменты
изображения, соответствующие одному и тому же физическому объекту, или его характерной
детали, будут иметь не совпадающие наборы пикселей [78]. Возникает проблема вычисления
числовых характеристик интересующего малого фрагмента изображения. Такую информацию
называют дескриптором (англ. visual descriptor) или признаком (англ. image feature). Сейчас
затруднительно установить авторство идеи выявления признаков на цифровом изображении,
но сама возможность описана еще в [13, книга 2, глава 17]. В настоящее время существует
множество признаков, предложенных разными авторами для разных задач. Для успешного
использования признак должен:

– позволять сравнивать любой фрагмент изображения с исходным фрагментом-образцом, с
использованием критерия качества, что позволяет производить поиск похожих фрагментов,

– быть уникальным, т.е. не совпадать для принципиально различающихся, с точки зрения
решаемой задачи, малых фрагментов изображения,

– при этом иметь меньший объем данных, чем исходный сигнал,
– обладать некоторой степенью инвариантности при различного рода изменениях регистриру-

емого сигнала в зависимости от условий, позволяющую получить выигрыш перед простым
сравнением с исходным фрагментом-образцом.

Общей проблемой является недостижимость полной инвариантности признаков ко всем
условиям съемки. Для частичного решения указанной проблемы, в системах компьютерного
зрения, использующих элементы машинного обучения, встречаются как подходы на основе
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обратного преобразования проективных или цветовых искажений, так и подходы, когда обу-
чающие данные уже содержат искажения.

Алгоритм обнаружения характерных объектов, должен находить визуальный ориентир на
изображении по некоторой комбинации его признаков, в идеале независимо от взаимного рас-
положения аппарата и объекта, а также в широком диапазоне оптических условий, сезон-
ных или погодных изменений. Существует множество подходов с применением машинного
обучения, в которых для обнаружения характерных объектов используются найденные за-
ранее, долгосрочно хранящиеся признаки визуального ориентира. Признаки вычисляются на
базе предварительно собранного массива изображений. Обзор данного множества подходов,
оставляем за рамками данной работы. Отметим лишь, что для своей реализации, эти под-
ходы требуют значительного вовлечения человеческих трудозатрат на разметку обучающего
набора данных, больших вычислительных мощностей, ёмких систем хранения данных. Рост
человеческих трудозатрат связан с эвристической природой решаемой задачи выравнивания
(сопоставления, поиска) цифровых изображений или их фрагментов на основе комбинаций
признаков. Применяемые здесь методы, лишь частично автоматизируются, а технологичная
последовательность операций не однозначно формализована, и имеет не строгую математиче-
скую доказательную базу.

Предположим, что метод проб ошибок, применяемый при разработке систем определения
собственного движения и положения камеры, связанной с автономным аппаратом, исходит из
требования оптимизации полезного отклика критерия качества, сопоставляющего изображе-
ния объектов-ориентиров и их вычисленных ранее признаков. Разработчики эмпирическим
путем улучшают характеристики алгоритма обнаружения объектов-ориентиров, постепенно
добиваясь более предпочтительных с точки зрения эксперта откликов в четырехклеточной
таблице {true, false} × {positive, negative} на обучающих данных. Это используется в мето-
дах обучения искусственных нейросетей. При этом на определенном шаге наступает насыще-
ние, когда отклики обнаружения уже не улучшаются, с ростом объема обучающих данных.
На наш взгляд, в таких методах, ключевой проблемой признаков, кроме ограниченной ин-
вариантности, является проблема устаревания данных. То есть, при увеличении интервала
времени, прошедшего с момента съемки изображения, по которому был вычислен признак,
гипотетически монотонно снижается вероятность полезного отклика алгоритма обнаружения
и идентификации объекта-ориентира. А если целью разработки ставится полная автономность
навигационной системы на основе изображений, то очевидно стоит учитывать не только явле-
ние устаревания признаков, но и удовлетворение сильно возрастающих требований к бортово-
му вычислителю, в плане и вычислительной мощности, и емкости хранилища данных.

Как альтернативу ресурсоемким подходам с применением машинного обучения, отслежива-
ние смещений отдельно взятых малых фрагментов изображения можно выполнять на основе
оперативно поступающей видеопоследовательности, вычисляя признаки на предыдущем кад-
ре, предполагая достаточно короткое время отслеживания, и возможность частого обновления
множества отслеживаемых фрагментов. Таким образом формируется наблюдение разрежен-
ного ОП. На этой основе решается обратная задача ОП с гораздо меньшим числом уравнений,
чем в случае плотного ОП [79].

В [33] было рассмотрено несколько методов, обычно используемых для определения локаль-
ного выравнивания областей изображения. Машинное обучение не применялось. Проблема
выравнивания изображения решалась с использованием подхода RANSAC для избыточного
числа точек соответствия между оперативным изображением и аэрокартой [80]. Найденное
соответствие использовалось для определения положения БА в пространстве. Для сравнения
признаков использовались дескрипторы SIFT, ASIFT, ASIFT-2 [81–83]. Было установлено, что
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основным источником ошибок является неинвариантность дескрипторов к преобразованию
масштаба в необходимом диапазоне.

2.3. Навигация и управление автономных необитаемых подводных аппаратов

При использовании многолучевых сонаров формируется карта измеренных дальностей от
АНПА до дна водоема, которую можно интерпретировать как “акустическое изображение”.
Соответственно, по их последовательности можно вычислять “акустический поток”. Несмотря
на разную природу получаемой информации можно применять тот же самый математический
аппарат, что и для видеопоследовательностей и ОП. Задачи управления АНПА порождают
множество подходов, родственных использованию методологии ОП, а также доплеровских
измерений абсолютной скорости с использованием условно-минимаксной Калмановской филь-
трации [84]-[95]. Более детально тематика управления подводными дронами представлена в
обзоре [96].

В [97] предложен алгоритм оценивания абсолютной скорости движения АНПА относитель-
но дна, который использует измерения профиля дальности и его изменение в процессе движе-
ния. Данный подход аналогичен измерению скорости БПЛА относительно земной поверхности,
основанному на так называемом плотном оптическом потоке (или поле скоростей смещения
характерных элементов изображения), связанному с движением аппарата [51]. Отметим, что
важной особенностью этого подхода является работа по всему изображению в целом без вы-
деления особых точек и без выполнения трудоемкой операции совмещения соседних кадров.
Аналогичным достоинством обладает и метод, предложенный в работе [98], которое было про-
демонстрировано лишь на примере определения мгновенной скорости.

Тем не менее, использование ОП или акустического потока дает возможность оценивать
линейные и/или угловые скорости движения, что недостаточно для успешного решения зада-
чи навигации, ведь кроме скоростей необходимо знать координаты собственного положения
и ориентацию в пространстве. Для этого необходимо учитывать данные с других бортовых
средств, т.е. возникает задача комплексирования данных от разнородных устройств.

3. КОМПЛЕКСИРОВАНИЕ ПОЛУЧЕННОГО ИЗОБРАЖЕНИЯ И ДАННЫХ ДРУГИХ
БОРТОВЫХ СРЕДСТВ

Общая проблема интеграции данных с различных датчиков является предметом теории
управления наблюдениями. Помимо унификации параметров измерений, требуется согласова-
ние моментов измерений и нормировка шкал измерений, и на последнем этапе объединение
оцениваемых параметров в алгоритм управления. Ниже приведены некоторые примеры управ-
ления наблюдениями, связанные с автономными БА.

3.1. Оценка параметров движения БПЛА с использованием оптического потока и фильтра
Калмана

В работах [58, 61] показана возможность оценки линейной и угловой скоростей на осно-
ве искусственно созданного изображения. В [60]использовались кадры реального ландшафта,
снятые бортовой монокулярной камерой, с измерениями начальной высоты, полученными с
помощью барометрического высотомера. По этим реальным изображениям и телеметрии оце-
нивались линейная и угловая скорости, которые затем сравнились с показаниями ИНС. Основ-
ная идея данной работы заключалась в использовании явных формул ОП для оценки угловых
скоростей на основе большого количества измерений ОП по всем пикселям изображения.

В большинстве существующих подходов к использованию ОП применяются очень простые
соотношения только для центра изображения и не учитывается зависимость ОП от координат
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пикселя в фокальной плоскости. Использование большого количества измерений увеличива-
ет количество точек измерения ОП и, следовательно, точность оценки элементов движения
БПЛА.

Таким образом, явная модель ОП (1), вместе с прямой оценкой ОП дает средства для оценки
скоростей.

В модели движения БПЛА в дискретном времени вектор скорости V = col(Vx, Vy, Vz) по
координатам x, y, z в декартовой системе координат удовлетворяет уравнению

V(tk+1) = V(tk) + a(tk)∆t+ W(tk), (4)

где tk это текущее время, tk = t0 + k∆t, a(tk) = col(ax, ay, az) заданный вектор линейных
ускорений полученных от ИНС, W(tk) — вектор текущих возмущений в движении БПЛА. Он
состоит из белых шумов с дисперсиями (σ2

x, σ
2
y , σ

2
z).

Измерения скорости с помощью ОП имеют следующий общий вид:

mV (tk) = V(tk) + WV (tk), (5)

где WV (tk) являются некоррелированными белыми шумами с дисперсиями (σ2
Vx
, σ2

Vy
, σ2

Vz
).

Оценка углового положения БПЛА задается по трем углам αp(tk), αr(tk), αy(tk) (тангаж,
крен и рыскание соответственно), угловым скоростям ωp(tk), ωr(tk), ωy(tk) и угловым ускоре-
ниям ap(tk), ar(tk), ay(tk). Считаем, что значения угловых ускорений поступают из ИНС.

Для угла тангажа и угловой скорости тангажа выполняются соотношения (аналогично для
крена и рыскания):

αp(tk+1) = αp(tk) + ωp(tk)∆t+ ap(tk)
∆t2

2
,

ωp(tk+1) = ωp(tk) + ap(tk)∆t+Wp(tk),

где Wp(tk) это белый шум с дисперсией σ2
p.

Измерение угловой скорости тангажа с помощью ОП имеет следующий вид: (аналогично
для крена и рыскания):

mp(tk) = ωp(tk) +Wωp(tk),

где Wωp(tk) это шум в измерениях угловой скорости при использовании ОП, который пред-
ставляет собой белый шум с дисперсией σ2

ωp
.

Формулы для крена и рыскания аналогичны. Все оценки представляют собой стандартный
дискретный фильтр Калмана [99].

Таким образом, формируется оценка V̂ вектора параметров ориентации

V = col(Vx, Vy, Vz, ωp, ωr, ωy).

Этот вектор измеряется посредством ОП методами, изложенными выше, для каждого пикселя
в каждом кадре, что дает согласно (2) переопределенную систему линейных уравнений для V.

Естественно предположить, что все шумы некоррелированы. Тогда ковариационная матри-
ца для вектора V является диагональной. Это предположение подтверждается расчетами по
данным реального ОП [58]. Примеры фильтров Калмана с использованием ОП можно найти,
например, в [51,60].

3.2. Использование робастного фильтра Калмана

Фильтр Калмана (ФК) широко применяется в навигационных задачах [33,100,101]. Оценка
ФК имеет наименьшую дисперсию ошибки оценки в классе линейных несмещенных оценок.
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Этот подход хорошо работает для линейных систем с гауссовым распределением ошибок изме-
рений. Но на практике предположение о нормальности распределений не всегда выполняется.
Известно, что оценка на основе квадратичного критерия оптимальности весьма чувствительна
к аномальным ошибкам измерений. ФК унаследовал этот недостаток. Значительное отклоне-
ние распределения ошибок измерений от закона Гаусса часто наблюдается в радиотехнических
системах, используемых для навигации БПЛА. Как показано в [102], замена квадратичного
критерия критерием минимума абсолютных ошибок приводит к существенному повышению
устойчивости алгоритма фильтрации к выбросам в измерениях. Модель динамики системы
также может приводить к аномальным ошибкам, поэтому в [102] рассмотрен случай, когда
аномальные ошибки измерений возникают одновременно с непредвиденным маневром цели.
Свойство адаптивности фильтра достигается за счет использования метода сопоставления тео-
ретических и фактических значений ковариационных матриц динамического шума. Проблемы
видеонавигации и ОП имеют схожие свойства. Во многих ситуациях возникают значительные
негауссовы ошибки и не выполняются условия непрерывности ОП, например, из-за резкой
смены положения камеры или ракурса, когда общая видимая часть изображения между со-
седними кадрами значительно уменьшается, вплоть до изменения плана; из-за появления или
исчезновения крупного объекта в поле зрения, а также появления облаков при полете на боль-
шой высоте. Во время критических операций, таких как заход на посадку БПЛА, аномальные
измерения должны автоматически обнаруживаться и игнорироваться.

3.3. Некоторые результаты использования оптического потока в качестве
дополнительного датчика при посадке автономного БПЛА

В [51] исследуется задача посадки автономного БПЛА по глиссаде на основе моделирования
изображения ландшафта. Был применен метод, использующий плотный ОП как дополнитель-
ный способ измерения высоты для автономных БПЛА. Сложность этой задачи состоит в том,
что средняя скорость ОП при приземлении увеличивается в несколько десятков раз. Необходи-
мо найти изменяющиеся параметры, чтобы минимизировать ошибку оценки высоты БПЛА в
финальный момент с учетом исходных предположений. В результате получилось, что для вир-
туальной камеры, которая могла менять параметр FPS (частота съемки, кадров в секунду),
точность увеличивается с увеличением частоты кадров, что можно объяснить увеличением
плавности ОП.

В [76] изменялось виртуальное разрешение камеры путем объединения соседних пикселей
в новый виртуальный пиксель с пересчетом значений. Очевидно, что при такой процедуре
общее количество пикселей уменьшается, но такую операцию можно выполнить всегда. При
этом параметр FPS оставался без изменений. Для расчетов использовались реальные видеодан-
ные процесса приземления. Произведена оценка разницы в скорости ОП. Разница в скорости
ОП, оцененная алгоритмом Лукаса-Канаде, рассчитанная по точным формулам и отфиль-
трованная по оценке Калмана, использовалась в качестве псевдодатчика для управляемого
переключения масштаба. Достоверной оценки высоты удалось добиться при спуске с высо-
ты 300 м до 5 м. В этом случае необходимо использовать различное усреднение пикселей от
2х2 до 16х16 в зависимости от текущей высоты и уровня шума ОП. Наблюдалось, что очень
близко к Земле ОП с высоким уровнем разрешения становится хаотичным и не информатив-
ным. Потенциально, в случае неисправности высотомера, высоту можно оценивать с помощью
ОП. Однако следует учитывать, что оценка ОП по реальной видеопоследовательности требует
адаптации разрешения камеры к условиям полета. В качестве датчика переключения усред-
нения пикселей удобно использовать либо расчетную высоту, либо разницу между расчетным
и измеренным значением ОП [76].
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3.4. Оценка скорости АНПА по наблюдениям эволюции акустического изображения дна

Предложен подход с использованием комплексирования акустического метода, и например,
данных от ИНС АНПА об ускорениях аппарата. Ниже представлена 2D модель движения АН-
ПА под поверхностью воды. Пусть движение АНПА задается вектором X(tk) = (X(tk), Z(tk)).
В каждый момент времени tk эхолокатор АНПА производит набор из N измерений дальности
L(X(tk), ē(ϕi)), где угол ϕi определяет направление i-го пучка, i = 1, . . . , N.

Такие измерения дают распределение дальностей до точек дна, а при перемещении аппа-
рата соответствующие дальности меняются, причем скорость их изменения зависит как от
наклона дна в области измерения, так и от скорости движения аппарата. Таким образом, пер-
вичное измерение распределения дальностей позволяет восстановить профиль дна в области
измерения, а его изменение при смещении аппарата — скорость аппарата. Подробно метод
измерения представлен в работе [97].

Первый этап работы состоит в оценке скорости АНПА, используя только измерения даль-
ности, производимые эхолокатором.

Рис. 1. 2D модель движения АНПА.

Вектор ē(ϕi) задает i-ое измерение из N :

ē(ϕi) =

(
ex(ϕi)
ez(ϕi)

)
=

(
cosϕi

sinϕi

)
.

Пусть профиль дна задается функцией z = z(x). В момент времени tk сигнал измерения в
направлении ē(ϕi) достигает дна в точке:(

x(X(tk), ē(ϕi))
z(X(tk), ē(ϕi))

)
=

(
X(tk)
Z(tk)

)
+ L(X(tk), ē(ϕi))

(
ex(ϕi)
ez(ϕi)

)
.

Таким образом, в общем виде можно записать:

Z(tk) + ez(ϕi)L(X(tk), ē(ϕi)) = z(X(tk) + ex(ϕi)L(X(tk), ē(ϕi))).
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Дифференцируя данное выражение по времени t, получаем:

dZ

dt
+ ez

dL

dt
=

∂z

∂x

(
dX

dt
+ ex

dL

dt

)
,

где элементы dX
dt и dZ

dt задают скорости АНПА.
Данное уравнение является основным, и хотя только из этого скалярного уравнения опре-

делить значения производных dX
dt и dZ

dt невозможно, но мы имеем совокупность аналогичных
уравнений, записанных для каждого направления луча, в которых значения этих производных
одинаковы. Таким образом, скорости можно оценить, например, методом наименьших квад-
ратов и использовать их как измерения, дополнительные к измерениям скоростей, даваемых
ИНС. Соответствующие результаты моделирования приведены в работе [97]. Предложенный
подход — это не единственный путь и комплексирование с данными о положении акустиче-
ских маяков, или доплеровскими измерениями скорости также представляет значительный
интерес.

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В последние годы активно растет число задач, решаемых с помощью БА, как следствие и
разнообразие видов аппаратов. В настоящий момент нет единой международной классифика-
ции видов БА. Пример такой классификации можно найти, например, в [103]. Для малых и
микро- аппаратов, у которых масса и скорость малы, особую актуальность приобрели задачи
обнаружения и избегания препятствий, что в свою очередь привело к взрывному росту числа
задач анализа, обработки и распознавания изображений и видеопоследовательностей.

Если удалось обеспечить непрерывный ОП путем согласования высоты, скорости полета,
частоты кадров съемки и т.д., то хорошие результаты показывают методы с использованием
плотного ОП, которые не анализируют содержимое видеопоследовательности. С ростом вре-
мени между соседними кадрами видеопоследовательности условия применимости формулы
ОП перестают выполняться и использование плотного оптического потока становится затруд-
нительным. Тем не менее, информация о движении по-прежнему содержится в видеопоследо-
вательности и можно применять методы, использующие навигацию БПЛА по наблюдениям
отдельных ориентиров с использованием разреженного ОП. При этом выбор ориентиров может
осуществляться без участия человека путем поиска характерных фрагментов с отсечением по
пороговому значению вычисленного признака. Но даже на соседних кадрах найденные фраг-
менты могут не совпадать. Для разрешения проблемы ассоциации широко используется метод
RANSAC и его модификации.

Дальнейшее увеличение времени между соседними кадрами видеопоследовательности тре-
бует более сложных методов и решения задачи распознавания, будь то идентификация объекта
или привязка к карте местности. Для решения задачи распознавания в последние годы актив-
но применяются методы машинного обучения и нейросети. Но их применение также имеет
свои сложности. Для первоначальной настройки нейросети необходимо сформировать обу-
чающую выборку, затем решить задачу классификации, т.е. фактически выработать новый
признак. Для этого необходим труд коллектива разноплановых специалистов. Но и после это-
го требуется выявлять случаи неудачной работы нейросети, дополнять обучающую выборку,
дообучать, а чаще переобучать нейросеть. При этом полноту обучающей выборки гаранти-
ровать практически невозможно. Для этого процесса может оказаться полезным реализация
прямой задачи ОП, что в сочетании с численным моделированием регистрируемых борто-
вой видеокамерой изображений, дает возможность как проверить точность численного метода
оценивания элементов движения аппарата, так и получить дополнительную информацию для
обучения нейросети.
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Мы не рассматриваем подробно эти группы методов, т.к. они могут требовать накопления
базы данных тестовых изображений, хранения и актуализации карт местности, использования
мощных вычислительных ресурсов, устойчивой связи с наземным комплексом, который может
все эти задачи успешно решать. Подобные методы не сочетаются с концепцией автономного
БА, которая предполагает, что вся необходимая информация загружается в БА перед началом
миссии и в процессе ее выполнения используются только данные, имеющиеся на борту, и
поступающие от бортовых систем. Обработка также производится бортовым вычислителем
БА, а бортовые средства могут иметь всевозможные ограничения, например, по весу, объему,
энергопотреблению, вычислительной сложности. Настроенная нейросеть может удовлетворять
таким ограничениям, но остается вопрос с полнотой обучающей выборки. Этот вопрос в целом
заслуживает отдельной дискуссии и выходит за рамки этой статьи.

Движение автономного БА относительно стационарных полей различной физической при-
роды позволяет оценивать абсолютную скорость аппарата и использовать полученную оценку
при решении задачи навигации. Этот факт позволяет применять тот же самый математиче-
ский аппарат, что и для видеопоследовательностей.

Эффективное использование различных датчиков для измерения эволюции окружающих
физических полей и последующей оценки скоростей и ориентации аппарата относится к тео-
рии управления наблюдениями и более общей теории стохастического управления. В данном
обзоре была сделана попытка очертить круг возникающих при этом математических задач и
направлений будущих исследований.
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Optical flow in navigation and control problems of autonomous unmanned
vehicles

K.V. Stepanyan, A.K. Popov, A.B. Miller, B.M. Miller

Navigation based on observations of the current video image is one of the most promising means of
navigation and control of unmanned vehicles in conditions of limited use of satellite navigation tools. However,
in autonomous driving mode, simply adding a video camera to the inertial navigation system in the absence of
recognition and interpretation tools does not produce a significant effect. Therefore, extracting navigational
information from image sequences plays a key role. An important characteristic of the observed images is
the evolution of the generated information flow. Examples are optical flow in video surveillance, Doppler
absolute velocity measurements, and measured range terrain evolution using multibeam sonars. From an
algorithmic point of view, they are very close, which allows us to combine their discussion in this review.

KEYWORDS: AUV, UAV, optical flow, navigation and control, Kalman filter.
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