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Аннотация. Автономные роботы широко используются для различных 

целей, включая мониторинг, исследования, чрезвычайные ситуации и т. д. 

Главными преимуществами автономных роботов являются мобильность, 

простота развертывания и эффективность в реальных сценариях. Актуаль-

ной является задача навигации автономных роботов на основе данных, по-

лученных из видеоканала. Целью исследования является реализация алго-

ритма анализа зашумленных видеоданных для детекции ключевых точек 

навигационных объектов. Традиционные подходы детекции ключевых то-

чек навигационных объектов используют итерационные алгоритмы, без 

применения нейронных сетей. Предлагается использовать нейросетевую 

модель YOLOv11 для решения задачи. В качестве входных данных нейросе-

ти будут выступать RGB-изображения. Результатом работы будут коорди-

наты ключевых точек навигационных объектов. Приведены данные тестов 

алгоритма на данных датасета и данных, полученных с испытаний демон-

стратора двигательной установки с центральным телом. Используется мет-

рика OKS (Object Keypoint Similarity). Результатом исследования является 

нейронная сеть, разработанная и обученная для детекции навигационных 

объектов и их ключевых точек. Определяя ключевые точки объектов, мож-

но корректировать инерциальные навигационные системы. Полученная 

нейронная сеть устойчива к различным помехам и шумам, в том числе пе-

рекрытиям. 

Ключевые слова: навигация; нейронные сети; YOLOv11; автономные робо-

ты. 

 

Введение  

Навигация автономного робота может осуществляется через анализ видеоканала с использо-

ванием технологии компьютерного зрения. В [1] приводится обзор современных методов компь-

ютерного зрения для автономных транспортных средств. Для обеспечения навигации с использо-

ванием компьютерного зрения основной задачей является обнаружение на изображении объектов 

[1], на основании положения и типа которых можно строить маршруты следования автономного 

робота. Используются такие методы, как классический конвейер обнаружения, так и использова-

ние глубокого обучения. 

Тем не менее видеоканал может содержать различные шумы. Это могут быть цифровой шум, 

сниженный контраст, размытие, перекрытие объектов другими объектами и т. д. 

Цифровой шум [2] – это нежелательные искажения или помехи в цифровом изображении или 

видео, которые возникают из-за различных факторов, таких как ограничения оборудования, ус-

ловия съемки или обработка сигнала. Визуальными проявлениями такого шума является зерни-

стость, цветовые артефакты, потеря деталей. Причинами могут быть высокое значение ISO, сла-

бое освещение, ограничения сенсора, сжатие данных и т. д. Ухудшает качество изображения пу-

тем снижения резкости, ухудшения цветопередачи и потери деталей. 

Сниженный контраст и размытие [3, 4] – это два распространенных дефекта изображения, 

которые могут возникать по разным причинам. Они ухудшают качество изображения, делая его 

менее четким и выразительным. Сниженный контраст характеризуется низкой разницей между 

светлыми и темными областями, потерей деталей в тенях и цветах. Причинами могут служить 

плохое освещение, атмосферные условия, ограничения динамического диапазона. Размытие ха-

рактеризуется потерей резкости, смазыванием границ объектов. Причинами могут служить дви-

жение камеры или объекта, неправильная фокусировка, дифракция и т. д. 
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При перекрытии отслеживаемых объектов другими объектами может теряться информация, 

на основании которой автономному роботу нужно строить маршрут. Так, перекрытие навигаци-

онных объектов может вызвать ошибки в расчете положения автономного робота, что повлечет 

за собой некорректно рассчитанный маршрут. Навигационная система должна быть устойчива ко 

всем типам шумов в видеопотоке, чтобы объекты, по которым строится маршрут, всегда опреде-

лялись. На сегодняшний день существуют различные навигационные системы для автономных 

роботов. В [5] описывается ORB-SLAM2. Это полная система SLAM (одновременная локализа-

ция и построение карты) для монокулярных, стерео- и RGB-D-камер. Система работает в режиме 

реального времени на стандартных процессорах в самых разных условиях: от небольших ручных 

последовательностей в помещениях до дронов, летающих в промышленных условиях, и автомо-

билей, едущих по городу. Из недостатков можно отметить высокие требования к вычислитель-

ным ресурсам бортового вычислителя, зависимость от зашумления и отсутствие семантической 

информации. ORB-SLAM2 работает только на уровне геометрических особенностей, не распо-

знавая объекты. В [6] описывается фильтр Калмана с ограничением по нескольким состояниям. 

Фильтр Калмана с ограничением по нескольким состояниям – это расширенный вариант фильтра 

Калмана, разработанный специально для визуально-инерциальной навигации. Он эффективно 

комбинирует данные от камеры и инерциального измерительного блока, позволяя роботам и 

дронам оценивать свое положение без накопления ошибок (дрейфа). Поскольку фильтр Калмана 

с ограничением по нескольким состояниям не строит глобальную карту, со временем накаплива-

ется дрейф (особенно в монотонном окружении). Отсутствие распознавания объектов ограничи-

вает использование метода. 

 

Алгоритм анализа зашумленного видеопотока на основе нейронных сетей 

Предлагаемый алгоритм анализа зашумленного видеопотока использует для обнаружения 

навигационных объектов и их ключевых точек нейронную сеть YOLOv11 [7]. Эта нейронная сеть 

использует однопроходный подход, использующий все изображения в качестве входных данных, 

для прогнозирования ограничивающих рамок и вероятностей классов. YOLOv11 оптимизирована 

для баланса между точностью (mAP) и скоростью (FPS). Данную нейронную сеть предполагается 

использовать на автономных роботах, следовательно, она должна показывать хорошую произво-

дительность на одноплатных компьютерах, например, на NVIDIA Jetson Orin NX или Orange Pi 5. 

В качестве навигационных объектов будут использоваться маркеры ArUco [8]. Они представляют 

собой черно-белые квадратные изображения с уникальным идентификатором и внутренним ко-

дом, который легко распознается алгоритмами. На данный момент нейронная сеть обучалась об-

наруживать три маркера ArUco (рис. 1).  

 
Рис. 1. Маркеры ArUco 

 

Получив ключевые точки маркера, можно решать задачу Perspective-n-Point (PnP) [9]. PnP – 

это классическая задача компьютерного зрения, которая заключается в определении положения и 

ориентации камеры (ее позы, т. е. 3D-положения и вращения) относительно сцены по n извест-

ным 3D-точкам и их 2D-проекциям на изображении. В данной работе задача (PnP) будет решать-

ся методом Direct Least-Squares (DLS) [10]. 

Полученная информация о положении камеры в пространстве может использоваться для 

коррекции инерциальных датчиков, которые при двойном интегрировании могут накапливать 

значительные погрешности [11]. Так как в данной работе в качестве таких объектов используют-

ся маркеры ArUco, следовательно, навигационным объектом будет до трех заранее заданных 
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маркеров и углы маркера в качестве ключевых точек. На рис. 2 приведен пример такого маркера 

с выделенными ключевыми точками: ключевые точки выделены разными цветами, так как ней-

ронная сеть должна также определять, какая конкретно ключевая точка находится в данных ко-

ординатах. 

 
Рис. 2. Маркер на испытательной площадке 

Создание обучающей выборки проходило в два шага. На первом шаге была реализована про-

грамма [12] на языке С++ для генерации синтетических данных. С помощью реализованной про-

граммы было сгенерировано 4 000 изображений. Пример такого синтетического изображения 

представлен на рис. 3. На втором шаге собирались реальные данные. Реальные данные получа-

лись путем записи видео в лаборатории. Полученное видео затем разбивалось на кадры (рис. 4). 

Полученные кадры затем размечались в формате, понятном для нейронной сети. 

  
Рис. 3. Пример сгенерированного  

синтетического изображения 
Рис. 4. Пример изображения, 
полученного в лаборатории 

 

Численные эксперименты 

Для примера работы нейронной сети можно использовать изображение без шумов и с боль-

шим маркером. Как изображено на рис. 5, стандартные алгоритмы и нейронная сеть справились с 

задачей. Тем не менее если на маркер начинает падать тень, как на рис. 6, стандартные алгорит-

мы не могут обнаружить маркер. 

Для тестирования работы с зашумленными изображениями на незашумленное изображение 

будут накладываться различные шумы. На рис. 7 показано исходное изображение и его зашум-

ленная версия. Для зашумления изображения применялся аддитивный гауссовский шум. К ис-

ходным пикселям изображения добавлялись независимые значения, каждое из которых является 

случайной величиной, имеющей нормальное распределение с нулевым средним и стандартным 
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отклонением 800. Этот шум – «белый» (некоррелированный во времени/пространстве) и одина-

ково воздействует на все изображения. Для тестов будет использоваться фрагмент видео разме-

ром в 240 кадров, полученного с испытаний. 

 
Рис. 5. Пример работы нейронной сети (слева) и алгоритмов, реализованных в OpenCV (справа) 

 
Рис. 6. Пример работы нейронной сети (слева) и алгоритмов,  

реализованных в OpenCV (справа), на изображении с зашумлением 

В качестве метрики для ключевой точки i будет использоваться Object Keypoint Similarity 
(OKS ) 

2
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где id  – евклидово расстояние между предсказанной и настоящей ключевой точкой, s  – пло-

щадь объекта, 0,5ik   для всех i. Метрика точности для всего объекта будет средним значением 

точности всех ключевых точек. OKS  – это стандартная метрика для оценки качества моделей 

компьютерного зрения, работающих с ключевыми точками объектов (например, обнаружение 

позы человека, трекинг животных, анализ жестов). Она широко используется в таких наборах 

данных, как COCO (Common Objects in Context) и MPII. OKS измеряет сходство между предска-

занными ключевыми точками и эталонными точками, учитывая масштаб объекта и сложность 

распознавания каждой точки. OKS  обеспечивает сбалансированную оценку, учитывающую ню-

ансы локализации ключевых точек, что делает её золотым стандартом в задачах обнаружения 

ключевых точек объекта. 

 
Рис. 7. Исходное изображение (слева) и зашумленное изображение (справа) 
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На рис. 8 (слева) показана точность определения ключевых точек при уровне шума 150. По-

казано, что классические методы справляются с задачей точнее в большинстве случаев. На ри-

сунке 8 (справа) показана точность определения ключевых точек при уровне шума 800. Показано, 

что точность нейронной сети снизилась не более чем на 7 %. Классические методы не обнаружи-

ли маркер. 

 
Рис. 8. Точность работы стандартных алгоритмов и нейронной сети в зависимости от уровня шума 

В табл. 1 указано среднее значение точности обнаружения ключевых точек на видео для 

классических методов и нейронной сети. 
Таблица 1 

Средние значения точности для шума Гаусса для классических методов и нейронной сети 

Классические методы  

(уровень шума 150) 

Нейронная сеть  

(уровень шума 150) 

Нейронная сеть  

(уровень шума 800) 

99,77129962 99,51717543 93,73195243 

На рис. 9 представлен пример незашумленного изображения и этого же изображения с нало-

женным медианным размытием с размером ядра 14. Для тестирования работы с медианным раз-

мытием на незашумленное изображение будет накладываться медианное размытие с различными 

ядрами (размерами от 1 до 14). Для тестов будет использоваться фрагмент видео размером в 240 

кадров, полученного с испытаний. В качестве метрики будет использоваться OKS  (1). 

 
Рис. 9. Пример изображения без шума (слева) и с шумом в виде размытия (справа) 

На рис. 10 (слева) показана точность работы определения ключевых точек классическими 

методами и нейронной сетью при размере ядра 3. Показано, что классические методы справля-

ются с задачей точнее нейронной сети при малом размере ядра (в данном случае 3). На рис. 10 

(справа) показано, что при высоких значениях ядра (в данном случае 14) нейронная сеть показы-

вает снижение точности в среднем на 5 %. Классические методы не обнаруживают маркер. 

 
Рис. 10. Точность работы стандартных алгоритмов и нейросети в зависимости от уровня шума 
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Таблица 2 
Средние значения точности для медианного размытия для классических методов и нейронной сети 

Классические методы  

(размер ядра 3) 

Нейронная сеть  

(размер ядра 3) 

Нейронная сеть  

(размер ядра 14) 

99,84641667 99,44591667 94,51533333 

В табл. 2 указано среднее значение точности обнаружения ключевых точек на видео для 

классических методов и нейронной сети. 

Навигационные объекты могут перекрываться другими объектами. Навигационная система 

даже в таких случаях должна уметь определять ключевые точки навигационного объекта. Так как 

в данной работе используются маркеры ArUco в качестве навигационных объектов, то в случае 

их перекрытия или перекрытия их ключевых точек (углов маркера) необходимо все равно опре-

делить их углы. На рис. 11 и 12 показаны изображения с перекрытым маркером. Нейронная сеть 

определяет углы маркера с точностью 90 % в среднем. 

 
Рис. 11. Пример работы нейронной сети на изображениях с перекрытым маркером 

На рис. 13 показано изображение с перекрытым маркером в ключевой точке. В данном слу-

чае, хоть нейронная сеть и определила корректно маркер и его ключевые точки, точность соста-

вила 80 % в среднем. 

 
Рис. 12. Пример работы нейронной сети на изображениях с перекрытым маркером 

 
Рис. 13. Пример работы нейронной сети на изображениях с перекрытым маркером 
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Нейронная сеть может работать и с другими навигационными объектами. Например, рас-

смотрим фидуциарные маркеры reacTIVision [13]. Так же, как и маркеры ArUco, данные маркеры 

можно использовать для определения положения автономного робота. Все что нужно сделать, 

это переобучить нейронную сеть для работы с этими маркерами. При обучении также можно ис-

пользовать исходный датасет. На рис. 15 показан пример, где на место исходного маркера под-

ставлен новый. Так как координаты исходных маркеров известны, то данный процесс можно ав-

томатизировать. 

 
Рис. 14. Пример маркеров reacTIVision 

 
Рис. 15. Исходное изображение (слева) и изображение с наложенным новым маркером 

 

Заключение 

В рамках исследования было разработано и испытано программное обеспечение для обра-

ботки данных с бортовых камер на основе сверточных нейронных сетей, оптимизированное для 

выполнения на бортовых вычислителях. Разработанное программное обеспечение использует 

современную архитектуру нейронных сетей, что позволяет обеспечивать приемлемый уровень 

точности обнаружения и отслеживания объектов интереса на ограниченных ресурсах бортовых 

вычислителей, установленных на БЛА. Реализованные алгоритмы устойчивы к помехам на изо-

бражении, таким как цифровой шум, низкая контрастность изображения, перекрытие объектов 

интереса другими объектами. Детекция навигационных объектов позволяет выделять ключевые 

точки для коррекции систем навигации БЛА в отсутствие информации о местоположении с 

внешних источников, таких как спутниковая связь. Было показано, что при наложении шума на 

изображение, точность обнаружения объектов интереса и их ключевых точек падала не более чем 

на 7 %. При перекрытии объектов интереса точность составляла 80 %. 
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Abstract. Autonomous robots are widely used for various purposes, including monitoring, research, 

defense, emergency situations, etc. The main advantages of autonomous robots are mobility, ease of de-

ployment and real efficiency. The problem of autonomous robot navigation based on data obtained from 

a video channel is relevant. The study aims to implement an algorithm for analyzing noisy video data to 



Математика 

Bulletin of the South Ural State University 
Ser. Mathematics. Mechanics. Physics, 2025, vol. 17, no. 3, pp. 38–46 

46 

detect key points of navigation objects. Traditional approaches to detecting key points of navigation ob-

jects apply iterative algorithms without the use of neural networks. YOLOv11 neural network model and 

RGB images as input data can solve the problem. The work results in finding the coordinates for the key 

points of navigation objects. The algorithm test data on the dataset and data obtained from testing the 

demonstrator of an engine with a central body are provided. The OKS (Object Keypoint Similarity) met-

ric is used. The study results in developing a neural network, trained to detect navigation objects and 

their key points. Defining the key points of objects enables to correct inertial navigation systems. The 

obtained neural network is resistant to various noises, including overlaps. 

Keywords: navigation; neural networks; YOLOv11; autonomous robots. 
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