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Н.В. Ким, Н.Е. Бодунков, Д.С. Гиренко, Н.А. Ляпин, Н.В. Удалова  

ВИЗУАЛЬНАЯ НАВИГАЦИЯ БЕСПИЛОТНЫХ ЛЕТАТЕЛЬНЫХ АППАРАТОВ  

С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ СЕМАНТИЧЕСКИХ ОПИСАНИЙ МЕСТНОСТИ 

Рассматривается задача визуальной навигации беспилотных летательных аппаратов 

(БЛА), которая заключается в автоматическом определении текущего положения БЛА (коорди-

нат в земной (местной) системе координат), на основе сравнения и идентификации описаний при-

нимаемых на борту текущих изображений (ТИ) подстилающей поверхности и эталонных описа-
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ний, хранящихся в виде цифровой карты местности в памяти бортового вычислителя БЛА. Целью 

работы является повышение эффективности применения методов визуальной навигации, с точки 

зрения повышения вычислительной производительности, устойчивости и точности алгоритмов 

идентификации изображений в сложных и изменяемых условиях наблюдения, за счет использова-

ния семантических описаний наблюдаемых сцен. В данной работе под семантическими описания-

ми будем понимать описания, включающие классы наблюдаемых на сцене объектов, атрибуты 

этих объектов и отношениями между ними. Подготовка семантических описаний карты произ-

водится на этапе предполетной подготовки БЛА с помощью предварительно обученных нейрон-

ных сетей семантической сегментации. Семантические описания принимаемых ТИ формируются 

на борту БЛА. При этом использование нейросетевых алгоритмов позволяет реализовать этот 

процесс в реальном времени для широкого спектра условий наблюдений (различного времени суток 

и года). Использование семантических описаний карты и ТИ позволяет сократить вычисления по 

сравнению с традиционным попиксельным сопоставлением растровых изображений. Семантиче-

ские описания сравниваются путем сопоставления классов объектов, их атрибутов и отношений. 

В работе приведены: общий алгоритм визуальной навигации, основные этапы методики формиро-

вания семантических описаний и алгоритм сравнения и идентификации семантических описаний 

ТИ и описаний карты. Предложен иерархический алгоритм сравнения и идентификации изобра-

жений, основанный на последовательном применении семантических, и растровых описаний на-

блюдаемых сцен. Показано, что использование процедуры сравнения семантических описаний ТИ и 

карты по присутствующим классам объектов позволяет существенно совратить вычисления, 

необходимые для идентификации изображений. 

Навигационные системы; визуальная навигация; семантическая навигация; системы техни-

ческого зрения. 

N.V. Kim, N.E. Bodunkov, D.S. Girenko, N.A. Lyapin, N.V. Udalova  

VISUAL NAVIGATION OF UNMANNED AERIAL VEHICLES USING SEMANTIC 

TERRAIN DESCRIPTIONS 

The article addresses the problem of visual navigation for unmanned aerial vehicles (UAVs), which 

involves the automatic determination of the current position of the UAV (coordinates in the ground (local) 

coordinate system) based on the comparison and identification of descriptions of the current images (CI) 

received on board with reference descriptions stored in the form of a digital map in the memory of the 

UAV's onboard computer. The aim of this work is to improve the efficiency of visual navigation methods in 

terms of increasing computational performance, robustness, and accuracy of image identification algo-

rithms in complex and changing observation conditions by using semantic descriptions of observed scenes. 

In this work, semantic descriptions are understood as descriptions that include classes of objects observed 

in the scene, their attributes, and relationships between them. The preparation of semantic descriptions of 

the map is carried out at the pre-flight preparation stage of the UAV using pre-trained neural networks for 

semantic segmentation. Semantic descriptions of the received CIs are generated on board the UAV. The 

use of neural network algorithms allows this process to be implemented in real-time for a wide range of 

observation conditions (different times of day and year). The use of semantic descriptions of the map and 

CI reduces computations compared to traditional pixel-by-pixel matching of raster images. Semantic de-

scriptions are compared by matching object classes, their attributes, and relationships. The work presents 

a general algorithm for visual navigation, the main stages of the methodology for forming semantic de-

scriptions, and the algorithm for comparing and identifying semantic descriptions of CIs and map descrip-

tions. A hierarchical algorithm for comparing and identifying images based on the sequential application 

of semantic and raster descriptions of observed scenes is proposed. It is shown that the use of the proce-

dure for comparing semantic descriptions of CIs and maps by the classes of objects present significantly 

reduces the computations necessary for image identification. 

Navigation systems; visual navigation; semantic navigation; machine vision systems. 

Введение. Методы визуальной навигации могут эффективно использоваться в 

различных полетных ситуациях, в частности, при неустойчивой работе спутниковой 

навигационной системы [1, 2]. Внедрение визуальной навигации расширяет возможно-

сти автономного полёта беспилотных летательных аппаратов (БЛА), что позволяет зна-

чительно повысить эффективность выполнения решаемых задач, снизить затраты на 

управление и обслуживание аппаратов, а также минимизировать риски, связанные с 

ошибками оператора. 
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Целью настоящей работы является повышение эффективности решения, с точки 

зрения повышения вычислительной производительности, устойчивости и точности, зада-

чи визуальной навигации в сложных и изменяемых условиях наблюдения подстилающей 

поверхности. 

В рамках данного исследования будем считать, что задача визуальной навигации 

заключается в определении текущего положения беспилотного летательного аппарата 

(БЛА), т.е. координат БЛА, с заданной точностью, в земной (местной) системе координат 

X0Y. Высота полета определяется с помощью бортового высотомера. 

Будем считать, что полет беспилотного летательного аппарата проходит в области 

отсутствия сигналов глобальной навигационной спутниковой системы (ГНСС). Коррек-

ция бортовой инерциальной навигационной системы (ИНС) БЛА производится с помо-

щью методов визуальной навигации [1], позволяющих определять координаты БЛА на 

основе сопоставления и идентификации принимаемых на борту текущих изображений 

(ТИ) подстилающей поверхности и эталонных изображений (ЭИ), хранящихся в виде 

цифровой карты местности (ЦКМ) в вычислительной системе БЛА [3, 4].  

К основным проблемам реализации методов визуальной навигации БЛА, связанным с 

сопоставлением ТИ и ЭИ, относятся изменяемые условия наблюдения, в частности изме-

нения освещенности, погодных условий, искажающие принимаемые ТИ относительно ЭИ.  

Кроме того, реализацию методов визуальной навигации затрудняет высокая трудо-

емкость вычислений, связанных с необходимостью обработки объемных растровых изо-

бражений подстилающей поверхности, выделением, оценкой и сопоставлением необхо-

димых признаков [5, 6]. 

В последние годы в различных задачах обнаружения и распознавания начинают ис-

пользоваться нейросетевые алгоритмы. Формирование рабочего признакового простран-

ства и выделение признаков в них реализуется автоматически в процессе обучения. Дан-

ный факт позволяет перейти на новые методы описания наблюдаемых сцен и повысить 

производительность обработки текущих изображений.  

В качестве одного из вариантов решения этих проблем предлагается в отдельных 

процессах сопоставления ТИ и ЭИ перейти от использования растровых изображений 

наблюдаемых сцен к их семантическим описаниям. В данной работе под семантическими 

описаниями будем понимать описания наблюдаемых сцен присутствующими на них 

классами объектов, их атрибутами и отношениями между ними. Классификация объектов 

производится с помощью нейронных сетей семантической сегментации [9, 14]. 

Предполагается, что подобный переход существенно повысит устойчивость алго-

ритмов визуальной навигации к изменению условий наблюдения и вычислительную про-

изводительность вычислений.  

Визуальная навигация БЛА. При использовании методов визуальной навигации 

оценка положения БЛА производится на основе сопоставления изображений: принимае-

мого на борту ТИ и подготовленного заранее ЭИ. Вероятность получения конкретного 

ТИ может оцениваться на основе времени полета БЛА без коррекции и расчета накали-

ваемых ошибок БИНС [7, 8]. 

В общем случае изображения содержат наблюдаемые сцены. В частных случаях на 

наблюдаемых сценах могут присутствовать неинформативные (с т.з. визуальной навига-

ции) или информативные изображения объектов, позволяющие однозначно определять 

положение БЛА. 

Задача привязки изображений (ТИ и ЭИ) относится к известным задачам поиска и 

обнаружения объектов [6], которыми являются фрагменты ЭИ, соответствующие ТИ.  

В общем случае для поиска искомого участка местности или ориентира может ис-

пользоваться не только исходное принятое растровое изображение, а некоторое описа-

ние, позволяющее идентифицировать этот участок. Растровые изображения являются 

частным случаем эталонного и текущего описаний и используются в корреляционных 

алгоритмах. 

Другим вариантом описаний является, например, признаковое описание, в частно-

сти, на основе семантических описаний, ключевых точек и др.   
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Очевидно, что для сопоставления эталонного и текущего описаний подстилающей 

поверхности (местности) они должны быть представлены в едином формате. 

Общий алгоритм оценки координат БЛА с использованием визуальной навигации 

может быть представлена в следующем виде (рис. 1). 

 

Рис. 1. Алгоритм оценки координат БЛА 

На первом этапе (бл.1) определяется область местности, в которой с вероятностью 

отличной от нуля может находиться БЛА. Необходимо отметить, что на этапе предпо-

летной подготовки ЦКМ может быть преобразовано в признаковое (в частности, семан-

тическое) описание. 

В бл.2 формируется описание ЭИ с учетом выбранного пространства признаков 

(распределения яркости, характерных черт и т.д.) Unk, где n – индекс признака, k – индекс 

значения n-го признака. 

Например, если выбрано распределение яркости изображения, то сходство ТИ и ЭИ 

может оцениваться корреляционной функцией [3, 4]. В этом случае в качестве сравни-

ваемых описаний ЭИ и ТИ используются растровые изображения. 

Если в качестве характерных признаков используются ключевые точки [1], то в бл.2 

и бл.5 необходимо реализовать процедуры поиска этих точек.  

Из принятого ТИ (бл.4) формируется описание (бл.5), базирующееся на соответст-

вующих признаках.  

В бл.3 из ЭИ выделяется фрагмент, который должен сравниваться с принятым те-

кущим изображением. Выбор фрагмента ЭИ производится на основе выбранного метода 

поиска. 

В бл.6 производится оценка сходства ТИ и ЭИ путем расчета некоторого выбранно-

го показателя Idn, где n – индекс показателя, зависящего от выбранного описания изо-

бражений. В частности, такими показателями могут быть корреляционная функция, пар-

ные функции [Ким], расстояние Махаланобиса или Хэмминга и др. 

Пусть увеличение Idn соответствует увеличению сходства сравниваемых описаний, 

тогда выполнение условия (бл.7) 

Idn ≥ Idn0                                                                                     (1) 

определяет идентичность описаний ТИ и ЭИ, где Idn0 – заданный порог.  

При Idn< Idn0 (бл.7), необходимо перейти к другому фрагменту ЭИ (бл.2). 

Если найден фрагмент ЭИ, идентичный принятому ТИ (1), то расчет поиска закан-

чивается (бл.18). 

Координаты БЛА определяются, исходя из известных: положения системы наблю-

дения (камеры) на борту БЛА, параметров камеры, направления линии визирования, вы-

соты полета и координат найденного фрагмента ЭИ. 

Наиболее распространенными методами, реализуемыми в визуальной навигации 

приведенным алгоритмом (рис.1), являются корреляционно-экстремальные методы [2–5].  
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Преимущества данного подхода связаны с простотой реализации и высокими каче-
ствами пространственной фильтрации, свойственной обработке растровых изображений. 
При этом нет необходимости выделять рабочие признаки объектов, что повышает слож-
ность алгоритма. 

К недостаткам корреляционных алгоритмов можно отнести высокую чувствитель-
ности к изменению условий наблюдения и относительно низкую вычислительную произ-
водительность. 

Семантические описания наблюдаемых сцен. Для повышения устойчивости и 
вычислительной производительности алгоритма поиска ТИ на ЭИ предлагается исполь-
зовать вариант семантического описания наблюдаемых сцен. 

В рамках данного описания признаками, позволяющими сравнивать схожесть и 
идентифицировать наблюдаемые сцены, являются классы объектов, их атрибуты, отно-
шения между ними. 

Классами объектов могут быть, например, здания, дороги, лес водная поверхность и пр. 
Атрибутами объектов являются форма, размеры, текстура и пр. 
В качестве отношений между объектами могут использоваться относительные по-

ложения объектов. 
С развитием вычислительной техники и алгоритмов глубокого обучения, архитек-

туры сверточных искусственных нейронных сетей (НС) научились решать задачи обна-
ружения и распознавания искомых объектов на различных наблюдаемых сценах в режи-
ме реального времени [9–11]. Данный факт позволяет прогнозировать существенное по-
вышение производительности подобных алгоритмов поиска по сравнению с алгоритма-
ми, построенными на обработке и анализе растровых изображений [18–20].  

Также преимущество нейросетевых решений состоит в том, что за счет достаточно 
большой обучающей выборки и обучения НС на этапе предполетной подготовки можно 
добиться высокой устойчивости к изменению условий наблюдения, включая изменения 
освещенности, ракурса и масштаба наблюдаемых сцен.  

Существенным недостатком предлагаемого подхода является необходимость подго-
товки и использования больших обучающих выборок (несколько десятков тысяч изобра-
жений на один класс объектов). 

Базовой процедурой формирования семантических описаний наблюдаемых сцен яв-
ляется семантическое сегментирование изображения. Исходя из наблюдений последних 
лет, в настоящее время, несмотря на увеличивающийся прогресс в использовании слож-
ных дескрипторов изображений [8] и более совершенных методов машинного обучения, 
сегментация по-прежнему остается сложной задачей. 

Семантическая сегментация изображений – это процесс разделения изображения на 
области, где каждая область соответствует семантическому классу из заранее определен-
ного списка [9] (алфавиту классов). Внешний вид этих классов изучается с помощью 
размеченных изображений. Методы обычно объединяют две подзадачи: часть распозна-
вания, отвечающая за маркировку, и часть регуляризации, которая заставляет соседние 
пиксели принадлежать к одному классу. Часть распознавания основана на локальном 
внешнем виде, который рассматривается на уровне пикселя или на уровне участка. Для 
описания локального внешнего вида используются различные признаки, среди которых 
текстура (банки фильтров) и цветовая статистика.  

Основным инструментом решения данного класса задач являются сверточные ней-
ронные сети (СНС, CNN) [10]. При этом, в настоящее время существует огромное разно-
образие таких архитектур, позволяющих решить задачу семантической сегментации изо-
бражений [11]. Большинство успешных алгоритмов семантической сегментации, разра-
ботанных в предыдущем десятилетии, опирались в основном на обычные классификато-
ры, такие как boosting [12], случайные леса [13] или методы опорных векторов [14]. Од-
нако, за последние несколько лет достижения в области глубокого обучения классифика-
ции изображений были адаптированы в задачу семантической сегментации.  

Базовыми архитектурами для решения задачи сегментации изображений являются ар-
хитектуры FCN, Seg-net, U-net. Для них проведена сравнительная характеристика их рабо-
ты по метрике IoU (Intersection over Union) или индекс Жаккара (Jaccard index) для одного и 
того же датасета с изображениями спутниковых снимков, представленного ниже.  
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                                                       (2) 

где    – количество правильно проклассифицированных пикселей на изображении (true 

positives),    – количество пикселей, которые метод проклассифицировал как принадле-

жащие определенному классу, но они таковыми не являются (false positives),    – коли-

чество пикселей, которые принадлежат определенному классу, но метод проклассифици-

ровал их как не принадлежащие этому классу (false negatives). Значения TP, FP, FN вы-

числяются на основе известной матрицы ошибок [15].  

В табл. 1, представлены результаты работы сравниваемых сетей. 

Таблица 1 

Сравнительная характеристика основных архитектур СНС для решения задачи 

семантической сегментации 

Модель IoU, % 

FCN 65.3 

Seg-net 57 

U-net 76.4 

Потери нейронной сети оценивались на основе двух функций: 

 Diceloss – метрика, которая показывает меру несходства между предсказанной и 

истинной сегментацией изображения. 

     
    

          
 ,                                                          (3) 

 CategoricalFocalLoss – метрика, вычисляющая альфа-сбалансированную фокаль-

ную потерю кроссэнтропии. 

                                                                        (4) 

где    – предсказанный класс,    – параметр фокусировки. Когда   = 0, фокусировка не 

влияет на перекрестную энтропию.  

Точность модели определялась на основе следующих метрик: 

 Accuracy – точность модели, рассчитывается как количество правильно предска-

занных классов, разделенное на общее количество объектов. 

          
     

           
,                                               (5) 

 Jaccard coefficient – коэффициент рассчитывается как количество общих элементов 

в двух классах (A и B), разделённое на общее количество элементов в любом из классов. 

                  
    

   
.                                                    (6) 

Исходя из полученных выше результатов, в качестве исходного датасета был разме-

чен фрагмент карты одного из районов Санкт-Петербурга, который был размечен семан-

тической сегментацией по пикселям в 5 классах. Общий объем набора данных составляет 

20735 трехканальных изображения размером 256 х 256 пикселей.  

Алфавит классов и цвет разметки: 

1. Здание (З), розовый. 

2. Поверхность (П) (грунтовая территория), черный. 

3. Дорога (Д), серый. 

4. Растительность (Р), зеленый. 

5. Вода (В), синий. 

На рис. 2 приведен график изменения функции потерь по эпохам после обучения 

нейронной сети U-net: 
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Рис. 2. График изменения функции потерь 

После работы нейронной сети для каждого изображения можно определить матрицу 
вероятностей распознавания по каждому из классов. Для этого необходимо определить 

количество пикселей                  , где   – номер класса, соответствующих каждому классу 
на истинной маске изображения. Далее необходимо определить на сегментированном изо-
бражении количество пикселей, которые соответствуют данному классу          при по-
пиксельном сравнении двух изображений (истинной и сегментированной маски) и опреде-

лить вероятность                        правильного распознавания класса   .  

          
      

  
                                                                (7) 

Затем необходимо определить условные вероятности (                      

                ) распознавания i-го класса, при условии, что на сегментированном изо-
бражении в соответствующем пикселе был определен другой класс. Для этого, по каж-
дому из оставшихся классов (за исключением искомого) необходимо определить количе-
ство неверно распознанных пикселей (        ). 

          
        

  
            .                                                (8) 

Пример изображения приведен на рис. 3. 

 

Рис. 3. Пример сегментированного изображения 

Идентификация семантических описаний наблюдаемых сцен. Для примера бу-
дем считать, что ТИ имеет меньший размер, чем ЭИ. 

В большинстве случаев, например, в корреляционно-экстремальных навигационных 
системах (КЭНС) для поиска положения ТИ (размерностью в пикселях m*n) на ЭИ (M*N) 
производится попиксельное обследование всего ЭИ (метод сплошного поиска). При этом 
количество реализуемых вычислительных операций для принятого ТИ и всего ЭИ равно  

           –           –                                              (9) 

где Ko – количество элементарных вычислительных операций в одном цикле обработки 
изображений, в частности, для расчета выбранной критериальной корреляционной функ-
ции, но без расчета ее экстремума [4]. 
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Для каждой сравниваемой пары изображений вычисляется показатель, значение ко-
торого определяет сходство изображений. Например, в КЭНС могут использоваться та-
кие функции, как нормированный коэффициент корреляции или функция среднего моду-
ля разности и пр. [4, 5]. Координаты ЭИ, при которых корреляционная функция достига-
ет экстремума, определяют фрагмент, максимально похожий на ТИ.   

Реализация на борту БЛА подобных вычислительных процессов оказывает сущест-
венную (в ряде случаев недопустимую) нагрузку на бортовые вычислители, поэтому по-
вышение вычислительной эффективности (производительности) алгоритмов поиска и 
сравнения изображений является актуальной и практически значимой задачей. 

Принципиальным отличием семантического описания наблюдаемых сцен от рас-
трового является наличие в семантических описаниях выделенных классов объектов, 
присутствующих на сценах. Данные объекты, а также различные атрибуты объектов и 
отношения (в частности, геометрические) между объектами являются, в общем случае, 
признаками наблюдаемых сцен.  

Использование семантических описаний позволяет реализовать метод выборочного 
сканирования ЭИ на основе использования некоторого выбранного рабочего словаря 
признаков для сравнения ЭИ и ТИ. 

Например, в данном методе ТИ сравнивается только с фрагментами ЭИ, имеющими 
близкий состав по классам объектов наблюдаемой сцены. Остальные области ЭИ не рас-
сматриваются. 

Как было отмечено выше, важнейшим вопросом использования семантических опи-
саний является выбор наиболее схожей пары и определением координат ТИ на ЭИ (иден-
тификация ТИ).  

Удобным подходом к оценке сходства изображений является использование парных 
функций [4, 5], ориентированных на обработку растровых изображений.  

Реализация данных функций в растровых изображениях связана с вычислением ко-
личества элементов ТИ и ЭИ, совпадающих или несовпадающих по значению, т.е. значе-
ний яркости в соответствующих пикселях. 

В частности, для бинарных растровых изображений предложен ряд парных крите-
риальных функций, например, функции Рао, Джекарда, Юла и др. Предварительные ис-
следования показали высокую эффективность функции Джекарда 

   
 

       
,                                                      (10) 

где ea, количество совпадающих элементов с D значениями соответственно в ТИ и ЭИ 

 1,1  и  0,0 ; cb, количество несовпадающих элементов со значениями соответственно 

 0,1  и  1,0 . 

Обозначим KfD – количество элементарных вычислительных операций, необходи-
мых для расчета функции Джекарда.  

В случае использования семантических описаний авторами предлагается иной под-
ход применения парных функций: 

 наличие некоторого класса объектов (в общем случае признака) в описании обо-
значается «1», а отсутствие признака – «0»;  

 сопоставление двух изображений проводится на основе расчета совпадающих 
или несовпадающих признаков на этих изображениях.  

Так, «а» (10) может интерпретироваться, как присутствие на 2-х изображениях оди-
наковых признаков: классов объектов, отношений или атрибутов.  

Подобный подход позволяет существенно сократить количество сравниваемых 
фрагментов ЭИ с ТИ. Однако выбранный словарь признаков может оказаться недоста-
точным для требуемой идентификации ТИ на ЭИ. 

Обозначим S0 начальную область поиска, соответствующую ЭИ, и Si – области не-
определенности положения ТИ после i-го этапа поиска. 

В случае появления альтернативных вариантов решений, т.е. нахождения на ЭИ не-
скольких фрагментов, похожих на ТИ, производится расширение набора используемых 
признаков. Процесс идентификации должен повторяться до тех пор, пока вероятность 
принятия правильного решения не достигнет требуемого (заданного) значения.  
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На рис. 4 показан пример алгоритма иерархической идентификации ТИ на ЭИ. 

 

Рис. 4. Алгоритм иерархической идентификации ТИ 

В бл.1 производится сравнение семантических описаний (СО ТИ и СО ЭИ), в ре-

зультате которого начальная область поиска S0 сокращается до области S1. 

Если полученная точность идентификации, характеризуемая S1, не хуже требуемой 

Sтр, то процесс заканчивается (бл.2). 

В случае S1 > Sтр процесс продолжается и реализуется расширение словаря признаков. 

В частности, здесь реализован переход к растровым семантически сегментированным ТИ и 

ЭИ. Для их идентификации снова использована парная функция Джекарда (10). 

Данный иерархический подход является адаптивным к изменяемым условиям на-

блюдения наблюдаемых ТИ и ЭИ. При этом на каждом i-м цикле поиска (для определен-

ных рабочих словарей признаков) область Si,   

Преимуществами оценки сходства изображений на основе семантических описаний 

наблюдаемых сцен по сравнению с растровыми описаниями является возможность со-

поставления признаков (классов объектов, отношений, атрибутов), без пространствен-

ной обработки и анализа растровой информации. 

При этом, выделение признаков с помощью обученных нейросетей позволяет суще-

ственно сократить время обработки и анализа видеоинформации.   

На рис. 5,а представлен пример наблюдаемой сцены, принятой в качестве ЭИ, и ее 

семантическое описание. ТИ и семантическое описание ТИ показаны на рис. 5,б. 

Сформированное семантическое описание позволяет представлять наблюдаемые 

сцены в виде набора классов объектов, присутствующих гп этой сцене. Так, текущее ТИ, 

представленное на рис. 5,б может быть описано в виде: 

«Поверхность – вода – дорога» или «П – В – Д».     

Для идентификации ТИ на ЭИ необходимо найти участки ЭИ, которые соответст-

вуют этому описанию.  

В данном описании не учитывались атрибуты объектов и отношения, требующие 

включения дополнительных процедур для выделения этих признаков.  

На рис. 6 показаны результаты обследования семантического описания ЭИ при по-

иске участков, схожих по описанию ТИ. 

Белым цветом на рисунке 6 отмечены области S1, соответствующие значению 

функции Джекарда KD = 1. Здесь семантические описания ТИ и ЭИ полностью совпада-

ют. Координаты ТИ определяют координаты верхнего левого угла. 
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Рис. 5.  Наблюдаемая сцена 

 

Рис. 6. Визуализация функции Джекарда 

Сплошное обследование семантического описания ЭИ с помощью функции Дже-

карда показало возможность существенного сокращения требуемого объема вычислений. 

Так, при сплошном поиске с использованием семантических описаний количество опе-

раций будет равно 

KΣD = (M – n + 1)(N – n + 1)KfD.                                       (11) 

Следовательно, количество выполняемых элементарных операций уменьшилось в  

k-раз по сравнению с обработкой растровых изображений 

k = 
     –          –         

    –          –          
 

    

   
 .                                   (12) 

При выборочном сканировании ЭИ объем вычислений еще более сократится, т.к. 

количество обследуемых участков будет определяться плотностью расположения объек-

тов (присутствующих на ТИ) на семантическом описании ЭИ. 

В рассматриваемом примере S0 /S1 ≈ 7. 

Для дальнейшего повышения точности идентификации, в соответствии с алгорит-

мом, представленном на рис. 4, следующий этап поиска (бл.3, 4) реализован в области S1 

с использованием семантически сегментированных ТИ и ЭИ. Сопоставление изображе-

ний производилось функцией Джекарда. 

Результаты расчетов показаны на рис. 7. 

б – ТИ и семантическое описание ТИ 

а – ЭИ и семантическое описание ЭИ 
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Рис. 7. Значения функции Джекарда в пространстве ЭИ 

Идентификация ТИ проведена успешно и показало высокую точность оценки поло-

жения ТИ на ЭИ. 

Однако необходимо отметить, что на этом этапе поиска сокращение вычислений 

было обеспечено только отношением количества реализуемых операций в корреляцион-

ных алгоритмах (K0) и в функции Джекарда (KfD). 

k = 
     –          –         

      –          –          
 

  

   
.                              (13) 

В целом, проведенные исследования показывают перспективность предложенного 

подхода. 

Для оценки устойчивости семантических описаний наблюдаемых сцен предполага-

ется проведение исследований, направленных на выявление ограничений к формирова-

нию семантических описаний, устойчивых к изменениям условий наблюдения. 

Заключение. Предложен алгоритм решения задачи сравнения текущих и эталонных 

изображений на основе использования семантических описаний наблюдаемых сцен, по-

зволяющий в ряде случаев заменить попиксельный анализ растровых изображений.  

В работе приведены: общий алгоритм визуальной навигации, а также основные эта-

пы методики формирования семантических описаний.  

Предложены алгоритмы сравнения и идентификации семантических описаний ТИ и 

ЭИ по наличию классов объектов на основе функции Джекарда, а также иерархический 

алгоритм сравнения и идентификации изображений, основанный на последовательном 

применении семантических, и растровых описаний наблюдаемых сцен. 

Показано, что использование процедуры сравнения семантических описаний ТИ и 

ЭИ по присутствующим классам объектов позволяет существенно сократить вычисления, 

необходимые для идентификации изображений. 

Работа выполнена в рамках государственного задания Министерства науки и 

высшего образования России, № темы FSFF-2024-0001. 
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