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Мета роботи – полягає в розробці системи обробки зображень для 
безпілотних літальних апаратів. 

 
Об`єкт дослідження – це безпілотні літальні апарати та системи обробки 

зображень, що використовуються для виконання завдань з автоматичної навігації, 
виявлення перешкод та моніторингу об'єктів. 

 
Предмет дослідження – це методи та алгоритми обробки зображень в 

системах для БПЛА. 
 
Короткий зміст роботи: 
Магістерська робота присвячена розробці системи обробки зображень для 

безпілотних літальних апаратів (БПЛА), що використовується для вирішення 
задач моніторингу, навігації та виявлення об'єктів в реальному часі. У роботі 
розглянуто актуальність застосування систем обробки зображень в умовах 
постійного зростання вимог до точності та ефективності обробки даних для 
БПЛА. Особливу увагу приділено методам покращення якості зображень, таким 
як фільтрація шуму, виявлення контурів та сегментація, а також застосуванню 
алгоритмів машинного навчання для виявлення об'єктів.Досліджено сучасні 
підходи до отримання зображень, використовуючи різні типи сенсорів і камер, 
таких як RGB, інфрачервоні та гіперспектральні камери, що дозволяють 
здійснювати ефективний аналіз в різних умовах. Зокрема, вивчені алгоритми для 
виявлення перешкод і автоматичного планування маршрутів БПЛА. Окрема 
частина роботи присвячена інтеграції системи обробки зображень з іншими 
модулями БПЛА, що дозволяє створювати більш ефективні автономні системи. 
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ABSTRACT 

 
Text part of the master's qualification work:  85 pages, 1 pictures, 1 tables,  20 

sources. 
 

The purpose of the work – is to develop an image processing system for 
unmanned aerial vehicles (UAVs). 

 
Object of research – is unmanned aerial vehicles and image processing systems 

used for performing tasks related to automatic navigation, obstacle detection, and object 
monitoring. 

 
Subject of research – is the methods and algorithms of image processing in 

systems for UAVs. 
 
Summary of the work:  
This master's thesis is dedicated to the development of an image processing 

system for unmanned aerial vehicles (UAVs) used for solving tasks related to real-time 
monitoring, navigation, and object detection. The thesis discusses the relevance of 
applying image processing systems in the context of the growing demands for accuracy 
and data processing efficiency in UAVs. Special attention is given to image 
enhancement methods such as noise filtering, contour detection, and segmentation, as 
well as the application of machine learning algorithms for object detection. The work 
explores modern approaches to image acquisition using different types of sensors and 
cameras, such as RGB, infrared, and hyperspectral cameras, enabling efficient analysis 
under various conditions. In particular, algorithms for obstacle detection and automatic 
route planning for UAVs are studied. A separate part of the work is dedicated to 
integrating the image processing system with other UAV modules, enabling the creation 
of more efficient autonomous systems. 
 

KEYWORDS: UNMANNED AERIAL VEHICLES, IMAGE PROCESSING, 
NAVIGATION, OBJECT DETECTION, SENSORS, CAMERAS, SYSTEM 
INTEGRATION, PROCESSING ALGORITHMS, MACHINE LEARNING, 
FILTERING, SEGMENTATION, OBSTACLES, REAL-TIME 
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ВСТУП 

Безпілотні літальні апарати (БПЛА) набувають все більшого значення в 
сучасних технологіях завдяки своїм широким можливостям для проведення 
досліджень, моніторингу та виконання спеціальних завдань в різних галузях. 
Сучасні БПЛА застосовуються в таких сферах, як сільське господарство, 
екологічний моніторинг, геодезія, а також для вирішення оборонних задач і в 
умовах стихійних лих. Завдяки здатності здійснювати польоти на малих висотах і 
в важкодоступних місцях, БПЛА забезпечують отримання точних даних, 
необхідних для подальшого аналізу. 

Одним із основних напрямків використання БПЛА є збирання та обробка 
зображень, що дозволяє здійснювати моніторинг території, виявлення об'єктів, 
оцінку стану природних ресурсів або навіть контроль за безпекою. Система 
обробки зображень для БПЛА є складною комплексною системою, що включає 
сенсори, камери та програмне забезпечення для автоматичної обробки зібраних 
даних. Важливою задачею є забезпечення високої точності та ефективності 
обробки зображень в реальному часі, оскільки це критично важливо для 
забезпечення правильного функціонування БПЛА під час виконання різних місій. 

Мета роботи полягає в розробці системи обробки зображень для 
безпілотних літальних апаратів, що забезпечує ефективне отримання, обробку та 
аналіз зображень з високою точністю, що дозволяє застосовувати ці системи для 
автоматичного виявлення об'єктів, моніторингу середовища та навігації в 
реальному часі. Зокрема, робота спрямована на дослідження алгоритмів для 
виявлення перешкод, визначення координат об'єктів та покращення якості 
зображень, отриманих з камер БПЛА. 

Об'єкт дослідження – це безпілотні літальні апарати та системи обробки 
зображень, що використовуються для виконання завдань з автоматичної навігації, 
виявлення перешкод та моніторингу об'єктів. Дослідження буде зосереджене на 
використанні технологій обробки зображень для підвищення точності і 
ефективності цих систем. 

Предмет дослідження – це методи та алгоритми обробки зображень в 
системах для БПЛА, включаючи технології отримання зображень за допомогою 
камер та сенсорів, методи покращення якості зображень, алгоритми сегментації, 
фільтрації, а також алгоритми для виявлення, розпізнавання і трекінгу об'єктів у 
реальному часі. Важливою частиною дослідження є інтеграція цих методів з 
іншими модулями БПЛА, такими як системи навігації, управління та збору даних, 
що дозволяє забезпечити ефективність виконання місій в різних умовах. 

Для досягнення мети дослідження необхідно провести комплексний аналіз 
існуючих технологій обробки зображень, застосовуваних в системах безпілотних 
літальних апаратів (БПЛА). Це включає вивчення сучасних підходів до обробки 
зображень, таких як фільтрація, сегментація, виявлення контурів, а також більш 
складних методів, таких як використання глибоких нейронних мереж для 
виявлення та класифікації об'єктів. Існуючі технології вже дозволяють виконувати 



 
 

 
 

багато завдань, однак з огляду на обмеження ресурсів БПЛА (обчислювальна 
потужність, енергоспоживання, розміри) необхідно вдосконалювати ці методи, 
забезпечуючи їх високу ефективність навіть при обмежених можливостях 
апаратного забезпечення. Особлива увага в дослідженні приділяється розробці 
нових методів обробки зображень, які здатні підвищити точність і швидкість 
обробки даних у реальному часі. Це є критично важливим для БПЛА, які повинні 
виконувати складні завдання в умовах реального часу, таких як автоматичне 
виявлення об'єктів, розпізнавання перешкод і забезпечення безпечної навігації. 
Одним з основних завдань є розробка таких алгоритмів, які не лише забезпечують 
високу точність обробки, але й здатні адаптуватися до змінюваних умов, 
наприклад, змінювання освітлення, погодних умов або перешкод, що можуть 
виникнути на шляху БПЛА. Важливим аспектом є також підвищення 
продуктивності алгоритмів для зменшення часу обробки зображень. Оскільки 
БПЛА часто працюють в умовах обмежених ресурсів, необхідно використовувати 
оптимізовані алгоритми, які дозволяють здійснювати швидке зчитування та 
обробку зображень без значних затримок, що важливо для виконання завдань, 
таких як моніторинг в реальному часі та виявлення перешкод. Розробка таких 
методів передбачає використання інноваційних підходів до обробки зображень, 
таких як застосування алгоритмів глибокого навчання (наприклад, згорткові 
нейронні мережі) для автоматичної класифікації та виявлення об'єктів. 

Завдяки новим методам обробки зображень, можна досягти не тільки 
покращення якості та швидкості аналізу даних, а й розширити можливості БПЛА 
для виконання складних завдань в різних сферах застосування. Наприклад, для 
сільського господарства це може бути використання БПЛА для моніторингу стану 
рослин на великих площах, для екологічного моніторингу — виявлення 
забруднень або зміни стану навколишнього середовища, для оборонних цілей — 
виявлення перешкод або супротивника в реальному часі. Отже, розробка нових, 
більш ефективних методів обробки зображень для БПЛА стане важливим кроком 
у розвитку автономних систем, що використовуються для вирішення складних та 
різноманітних завдань у різних галузях. 
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1 ОГЛЯД МЕТОДІВ І ТЕХНОЛОГІЙ ОБРОБКИ ЗОБРАЖЕНЬ В 

БЕЗПІЛОТНИХ ЛІТАЛЬНИХ АПАРАТАХ 

1.1 Аналіз сучасних технологій обробки зображень 

Обробка зображень є ключовою складовою у функціонуванні безпілотних 

літальних апаратів (БПЛА), забезпечуючи виконання таких завдань, як навігація, 

моніторинг територій, виявлення об’єктів і навіть прийняття рішень у реальному 

часі. У сучасних розробках активно застосовуються як класичні методи 

комп’ютерного зору, так і інноваційні підходи на основі штучного інтелекту. 

Класичні методи обробки зображень залишаються важливим інструментом 

для виконання базових операцій, таких як фільтрація, сегментація та покращення 

якості зображень. Їх основною перевагою є простота реалізації, низькі 

обчислювальні вимоги та універсальність, що робить їх придатними для 

використання у системах безпілотних літальних апаратів (БПЛА), де апаратні 

ресурси часто обмежені. Фільтрація є одним із перших етапів у процесі обробки 

зображень, що дозволяє зменшити вплив шуму, характерного для зображень, 

отриманих із камер БПЛА. Цей шум може бути викликаний різними факторами, 

такими як вібрації апарата, нерівномірність освітлення або вплив атмосферних 

явищ (туман, дощ, пил). Гауссові фільтри, які застосовуються для згладжування 

зображень, забезпечують зменшення високочастотного шуму, водночас зберігаючи 

структури, необхідні для подальшого аналізу, такі як контури об’єктів. Медіанні 

фільтри, у свою чергу, є ефективними для усунення імпульсного шуму, 

забезпечуючи збереження чіткості меж об’єктів і запобігаючи розмиттю. Окрім 

фільтрації, важливу роль у класичних методах відіграє сегментація, яка дозволяє 

розділити зображення на окремі області з метою виділення об’єктів, що 

представляють інтерес. Наприклад, методи порогового значення використовуються 

для визначення меж між різними об’єктами на основі інтенсивності пікселів. У 

контексті БПЛА такі методи корисні для виявлення цілей на місцевості, виділення 

зон рослинності або визначення меж урбаністичних об’єктів. Незважаючи на свою 
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простоту, порогова сегментація може бути чутливою до змін освітлення, що 

створює певні обмеження для її використання в умовах змінної яскравості або 

нерівномірного освітлення сцени. Крім того, до класичних методів належить 

виявлення контурів, яке забезпечує виділення меж об’єктів на зображенні. 

Оператори Кенні, Собеля та Лапласа дозволяють визначати зміни інтенсивності, 

що відповідають краям об’єктів. Це особливо важливо для задач розпізнавання, 

коли необхідно виділити певні структури, наприклад, дороги, будівлі або 

транспортні засоби. Для БПЛА, які використовуються у задачах картографування 

чи моніторингу, такі методи допомагають автоматизувати процес аналізу 

зображень, зменшуючи навантаження на оператора. 

Попри свої переваги, класичні методи мають обмеження. Вони менш 

ефективні для обробки складних сцен або аналізу даних у реальному часі, особливо 

коли зображення містять значні рівні шуму чи артефактів. Це обумовлює 

необхідність комбінування класичних підходів із сучасними алгоритмами, такими 

як методи глибокого навчання, для досягнення більшої точності та адаптивності. 

Тим не менш, класичні методи залишаються основою для багатьох базових завдань 

обробки зображень, забезпечуючи прості й ефективні рішення для попередньої 

обробки даних у системах БПЛА. 

З розвитком технологій машинного навчання методи обробки зображень 

зробили значний крок уперед, відкривши нові можливості для автоматизації та 

підвищення ефективності аналізу візуальної інформації. Особливої уваги 

заслуговують алгоритми глибокого навчання, які дозволяють значно покращити 

точність розпізнавання об’єктів і їх класифікації. Згорткові нейронні мережі 

(Convolutional Neural Networks, CNN) стали основою багатьох сучасних рішень у 

цій галузі завдяки своїй здатності автоматично виділяти ключові ознаки із 

зображень. CNN моделюють роботу зорової системи людини, використовуючи 

ієрархічну структуру шарів для поступового виділення простих, а потім і складних 

ознак. На початкових шарах мережі визначаються базові елементи, такі як контури 

або текстури, тоді як у глибших шарах моделі виявляють більш складні патерни, 
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наприклад, форми об’єктів або їх взаємне розташування. Завдяки цьому CNN 

здатні забезпечувати надзвичайно високу точність класифікації та розпізнавання, 

навіть у випадках із великим рівнем шуму чи складними сценами. Серед 

популярних алгоритмів, що базуються на CNN, виділяються такі підходи, як YOLO 

(You Only Look Once) і Faster R-CNN. YOLO розроблено для виконання 

розпізнавання об’єктів у реальному часі, що робить його особливо корисним у 

завданнях, пов’язаних із безпілотними літальними апаратами. Цей алгоритм 

виконує розпізнавання за один прохід через нейронну мережу, дозволяючи 

отримувати результати з мінімальною затримкою. Завдяки цьому YOLO широко 

застосовується у задачах, де швидкість обробки є критичною, наприклад, у 

системах безпеки чи під час рятувальних операцій. Faster R-CNN, у свою чергу, 

орієнтований на досягнення високої точності розпізнавання об’єктів. Цей підхід 

використовує регіональні пропозиції (Region Proposal Networks, RPN) для 

швидкого визначення областей, що містять об’єкти, що дозволяє зменшити 

обчислювальну складність у порівнянні з класичними методами. Faster R-CNN є 

оптимальним вибором у завданнях, які потребують детального аналізу сцен, 

наприклад, для виявлення дрібних об'єктів або об'єктів із частковим перекриттям. 

Окрім цього, методи глибокого навчання активно інтегруються з іншими 

сучасними підходами, такими як обробка потокового відео, що дозволяє БПЛА 

ефективно працювати в динамічних умовах. Наприклад, алгоритми, здатні 

аналізувати відеопотік у реальному часі, використовуються для автоматичного 

визначення та відстеження об’єктів під час руху дрона, що має вирішальне 

значення для моніторингу місцевості, патрулювання або виконання військових 

завдань. 

У результаті розвиток технологій машинного навчання перетворив системи 

обробки зображень у потужний інструмент для автоматизації процесів, підвищення 

точності аналізу даних і забезпечення швидкого прийняття рішень. Це робить їх 

ключовим компонентом сучасних БПЛА, розширюючи можливості їх застосування 

в багатьох галузях, від сільського господарства до національної безпеки. 
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Окремо варто виділити алгоритми комп'ютерного зору, які мають вирішальне 

значення для створення тривимірних моделей середовища. Ці алгоритми 

дозволяють безпілотним літальним апаратам (БПЛА) сприймати просторову 

структуру навколишнього середовища, що є важливим для виконання завдань, які 

потребують точного планування маршрутів, автономної навігації або детального 

аналізу місцевості. 

Технології стереозору 

Стереозір базується на використанні двох або більше камер, розташованих на 

певній відстані одна від одної, для отримання зображень сцени з різних точок зору. 

Це дозволяє вимірювати глибину шляхом аналізу розходження між зображеннями, 

отриманими з різних камер. В результаті формується тривимірна карта, яка 

відображає рельєф місцевості або просторове розташування об’єктів.  

Стереозір має велике значення для БПЛА, оскільки дозволяє: 

- Визначати відстань до об'єктів, що є критичним для уникнення зіткнень.   

- Виявляти зміни рельєфу, такі як горби, долини чи інші перешкоди.   

- Забезпечувати точну орієнтацію дрона у просторі навіть в умовах 

відсутності GPS-сигналу.   

Завдяки здатності будувати тривимірні моделі в реальному часі стереозір 

знаходить широке застосування у завданнях картографування, моніторингу 

інфраструктури та дослідження природних територій. 

Технологія SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) 

SLAM є однією з найсучасніших технологій, яка поєднує одночасну 

локалізацію БПЛА в просторі та побудову карти навколишнього середовища. 

Основна ідея SLAM полягає в тому, що дрон використовує дані зі своїх сенсорів 

(камери, лідари, інерціальні датчики) для одночасного визначення власного 

місцезнаходження і створення карти середовища, де він працює. 

Ця технологія є особливо важливою для роботи в умовах невідомого 

середовища або там, де використання GPS недоступне чи ненадійне. SLAM 

забезпечує: 
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- Точне позиціонування БПЛА, навіть у складних умовах, таких як лісові 

масиви, каньйони чи закриті приміщення.   

- Можливість створення детальних карт місцевості для подальшого 

використання, наприклад, у пошуково-рятувальних операціях або військових 

завданнях.   

- Постійне оновлення карти в режимі реального часу, враховуючи нові 

перешкоди чи зміни в середовищі.   

Різні варіанти SLAM, такі як Visual SLAM (V-SLAM), використовують 

камери для отримання візуальних даних, тоді як інші підходи, наприклад LiDAR 

SLAM, застосовують лазерні сенсори. Вибір конкретного методу залежить від 

характеристик середовища та вимог до точності. Сучасні алгоритми комп'ютерного 

зору для побудови тривимірних моделей середовища, такі як стереозір і SLAM, 

значно розширюють можливості безпілотних літальних апаратів. Вони 

забезпечують автономність і високу ефективність роботи навіть у складних умовах, 

дозволяючи виконувати завдання, пов'язані з навігацією, моніторингом та 

картографуванням, на новому рівні точності та надійності. Ці технології є 

фундаментальними для подальшого розвитку автономних систем і їх інтеграції у 

різні галузі.. 

Крім цього, сучасні методи обробки зображень дедалі більше орієнтовані на 

енергоефективність і швидкодію, що є критично важливим у контексті 

використання безпілотних літальних апаратів (БПЛА). Оскільки більшість БПЛА 

працюють в умовах обмежених апаратних ресурсів, таких як низька обчислювальна 

потужність і обмежена ємність батареї, адаптація алгоритмів до цих обмежень стає 

ключовим завданням. Для забезпечення швидкодії та мінімізації енергоспоживання 

використовуються спрощені моделі нейронних мереж, які здатні виконувати аналіз 

зображень із меншим обсягом обчислень, порівняно з повноцінними алгоритмами 

глибокого навчання. Наприклад, легкі моделі, такі як MobileNet або SqueezeNet, 

оптимізовані для роботи на пристроях із низькими апаратними характеристиками. 

Ці моделі базуються на зменшенні кількості параметрів та шарів, що дозволяє 
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значно знизити обчислювальні вимоги без суттєвого зменшення точності. Ще 

одним напрямом оптимізації є використання методів, орієнтованих на виконання 

лише ключових обчислень у реальному часі. Це досягається через застосування 

технік попередньої обробки, таких як кадрування (cropping) для зменшення розміру 

зображення до необхідної області, або зниження роздільної здатності, що дозволяє 

зменшити обсяг даних для аналізу. Важливо, що такі підходи мінімізують втрати 

інформації, яка критично необхідна для виконання конкретних завдань. Крім того, 

значного поширення набуває практика використання квантованих моделей 

нейронних мереж. Квантування зменшує розмір моделі за рахунок заміни числових 

параметрів із 32-бітного формату на 8-бітний, що знижує обсяг пам’яті, потрібний 

для зберігання моделі, і пришвидшує обчислення. Це робить такі моделі 

ідеальними для роботи на борту дронів. Щоб забезпечити високу продуктивність в 

умовах обмежених ресурсів, сучасні системи також інтегрують апаратні 

прискорювачі, такі як графічні процесори (GPU) або тензорні процесори (TPU). 

Вони дозволяють виконувати обробку зображень паралельно, значно 

прискорюючи роботу системи. Крім того, для деяких специфічних завдань 

використовуються спеціалізовані мікросхеми, оптимізовані для обробки 

візуальних даних. 

Сучасні методи орієнтовані на те, щоб забезпечити баланс між точністю, 

швидкодією та енергоспоживанням. Це дозволяє використовувати потужні 

алгоритми обробки зображень навіть у межах обмежених апаратних ресурсів, що є 

важливим фактором для ефективної роботи безпілотних літальних апаратів у 

реальних умовах експлуатації. 

Аналіз сучасних технологій показує, що обробка зображень для БПЛА 

перебуває на стику класичних підходів та інновацій, базованих на штучному 

інтелекті. Це поєднання дозволяє вирішувати завдання різної складності, від 

базового поліпшення якості зображення до створення складних систем автономної 

навігації. 
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1.2 Використання штучного інтелекту в задачах обробки зображень 

Штучний інтелект (ШІ) став основою для багатьох інновацій у сфері обробки 

зображень, кардинально змінюючи підхід до аналізу візуальної інформації та 

відкриваючи нові горизонти автоматизації. Завдяки ШІ стало можливим досягти 

високої точності розпізнавання об’єктів, значно пришвидшити обробку великих 

обсягів даних і забезпечити адаптивність систем до змінних умов середовища. Ці 

можливості особливо важливі для безпілотних літальних апаратів (БПЛА), які все 

частіше використовуються в складних умовах, що вимагають автономності, 

надійності та швидкості реагування. Використання ШІ у системах БПЛА дозволяє 

вирішувати низку ключових завдань, які раніше вимагали участі людини або 

значних обчислювальних ресурсів. Одним із найважливіших напрямів є 

розпізнавання об’єктів, що стало можливим завдяки впровадженню згорткових 

нейронних мереж (CNN). Ці мережі можуть автоматично виділяти та аналізувати 

ключові ознаки об'єктів на зображеннях, таких як транспортні засоби, будівлі, 

рослинність або люди. Завдяки високій точності CNN стали основою для задач 

класифікації та сегментації зображень, що забезпечує БПЛА здатність 

ідентифікувати об’єкти навіть у складних умовах, таких як низьке освітлення або 

наявність перешкод. ШІ також відіграє ключову роль у забезпеченні навігації 

БПЛА в реальному часі. Інтеграція методів обробки потокового відео дозволяє 

дрону аналізувати навколишнє середовище під час польоту, ухилятися від 

перешкод і знаходити оптимальні маршрути. Наприклад, моделі, такі як YOLO 

(You Only Look Once), забезпечують швидке розпізнавання об'єктів на відеопотоці, 

що дозволяє приймати рішення із затримкою в частки секунди. Це особливо 

важливо для завдань моніторингу, рятувальних операцій або військових місій, де 

час є критичним фактором. 

Крім розпізнавання об’єктів, ШІ відкриває можливості для комплексного 

аналізу середовища. Використання алгоритмів машинного навчання дозволяє 

оцінювати стан місцевості, визначати потенційні загрози або будувати тривимірні 

карти. Ці функції корисні, наприклад, для сільського господарства, де дрони з ШІ 
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можуть аналізувати стан посівів, виявляти хвороби або оцінювати рівень вологості 

ґрунту. У сфері екологічного моніторингу ШІ допомагає автоматизувати виявлення 

забруднень, змін у ландшафті чи незаконної вирубки лісів. Ще однією важливою 

перевагою ШІ є здатність приймати рішення на основі отриманих даних. Це 

дозволяє БПЛА діяти автономно, виконуючи складні завдання без постійного 

втручання оператора. Наприклад, дрон може виявити пошкодження 

інфраструктури, визначити пріоритетні ділянки для ремонту та передати 

відповідну інформацію в режимі реального часу. 

Попри свої численні переваги, використання ШІ також супроводжується 

викликами. Алгоритми глибокого навчання потребують значних обчислювальних 

ресурсів для навчання та роботи. У системах БПЛА, де ресурси обмежені, це 

вимагає оптимізації моделей, зокрема через використання легковагових нейронних 

мереж, таких як MobileNet, або застосування квантованих моделей, що знижують 

енергоспоживання та вимоги до пам’яті. Апаратні прискорювачі, такі як графічні 

або тензорні процесори, також відіграють важливу роль у підвищенні 

продуктивності систем із ШІ. 

Інтеграція штучного інтелекту у системи обробки зображень для БПЛА 

створює нові можливості для аналізу, автоматизації та прийняття рішень. Це не 

лише підвищує ефективність роботи дронів, але й розширює сфери їх застосування, 

забезпечуючи значний внесок у розвиток технологій у таких галузях, як безпека, 

екологія, сільське господарство, будівництво та транспорт. ШІ стає центральним 

елементом майбутнього автономних систем, дозволяючи їм працювати із дедалі 

більшою точністю, швидкістю та адаптивністю. 

Однією з ключових переваг використання штучного інтелекту (ШІ) у задачах 

обробки зображень є здатність систем самостійно навчатися й адаптуватися до 

нових умов без необхідності ручного налаштування. Це значно розширює 

можливості застосування таких систем, особливо в умовах змінного середовища, 

які характерні для роботи безпілотних літальних апаратів (БПЛА). Завдяки 

використанню ШІ можна автоматизувати складні процеси аналізу, зменшити 
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втручання людини та забезпечити високу ефективність у реальному часі. Основою 

більшості рішень у цій галузі є згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural 

Networks, CNN), які надають системам можливість автоматично визначати й 

аналізувати ключові патерни у зображеннях. CNN моделюють роботу людського 

зору, поступово виділяючи прості структури, такі як контури, і переходячи до 

складних особливостей, таких як текстури або форми. Це робить CNN надзвичайно 

ефективними для завдань класифікації, сегментації та розпізнавання об’єктів. 

Однією з головних переваг CNN є їх здатність виявляти й класифікувати об'єкти 

навіть у складних умовах. Наприклад, CNN можуть розпізнавати транспортні 

засоби, будівлі або елементи ландшафту на зображеннях із низьким рівнем 

освітлення, наявністю шуму або частковим перекриттям об'єктів. Це має важливе 

значення для БПЛА, які працюють у різних умовах: від моніторингу 

сільськогосподарських угідь у сонячний день до виконання рятувальних операцій 

у темряві або в зоні природних катастроф. Здатність CNN виділяти складні патерни 

дозволяє їм перевершувати традиційні алгоритми обробки зображень, які часто 

обмежуються використанням заздалегідь визначених правил або простих 

математичних моделей. У той час як традиційні методи можуть втратити 

ефективність у змінних умовах, CNN здатні адаптуватися до нових даних завдяки 

навчанню. Наприклад, якщо система стикається з новим типом об’єкта або 

зміненим середовищем, CNN можуть бути донавчені на нових даних, що 

забезпечує їхню актуальність і гнучкість. 

Важливо, що CNN не лише розпізнають об’єкти, а й здатні проводити 

сегментацію сцен, розподіляючи зображення на окремі області та визначаючи, які 

частини належать до певного об'єкта чи класу. Це дозволяє створювати 

деталізовані карти місцевості або аналізувати складні сцени, наприклад, 

урбаністичний пейзаж із щільним розташуванням будівель і транспорту. Завдяки 

високій точності та здатності працювати у складних умовах CNN є основою для 

багатьох сучасних рішень, що використовуються у БПЛА. Вони забезпечують 

автономність і ефективність таких систем, дозволяючи виконувати завдання, які 
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потребують високого рівня інтелектуального аналізу. Це включає рятувальні місії, 

моніторинг довкілля, картографування або військові операції, де точність і 

швидкість аналізу є критично важливими.  

Таким чином, згорткові нейронні мережі відкривають нові можливості у 

використанні ШІ для обробки зображень, роблячи системи більш гнучкими, 

точними та надійними, що є ключовими вимогами для успішної роботи БПЛА в 

умовах реального світу. 

Штучний інтелект (ШІ) забезпечує можливість інтеграції методів аналізу 

потокового відео, що є важливим елементом для ефективної роботи безпілотних 

літальних апаратів (БПЛА). Обробка відеопотоку в режимі реального часу дозволяє 

дронам оперативно реагувати на зміни середовища, виявляти об'єкти, аналізувати 

їх поведінку та приймати рішення на основі отриманої інформації. Це особливо 

критично для завдань, які вимагають швидкого реагування, таких як пошуково-

рятувальні операції, моніторинг природних катастроф або патрулювання 

небезпечних зон. Моделі, такі як YOLO (You Only Look Once), стали еталоном для 

швидкого та точного розпізнавання об'єктів у відеопотоці. YOLO має унікальну 

архітектуру, яка дозволяє розпізнавати всі об'єкти на зображенні за один прохід 

через нейронну мережу, значно скорочуючи час обробки. Ця швидкодія є особливо 

важливою для задач, де затримки в обробці даних можуть призвести до втрати 

критичної інформації. Завдяки YOLO дрони здатні швидко ідентифікувати об'єкти, 

такі як транспортні засоби, люди або будівлі, навіть у складних умовах, таких як 

погане освітлення, наявність шуму або часткове перекриття об'єктів. 

Іншим популярним підходом є Mask R-CNN, який поєднує функції 

розпізнавання об'єктів та їх сегментації. Це дозволяє не лише визначати об’єкти на 

зображенні, але й виділяти їх точну форму, що є надзвичайно корисним для 

створення детальних карт місцевості або аналізу складних сцен. Наприклад, під час 

моніторингу міської інфраструктури Mask R-CNN може виділяти межі будівель, 

дороги або зелених зон, що забезпечує дрону можливість створення більш 

детальних 3D-карт або виявлення змін у ландшафті. Обробка потокового відео із 
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застосуванням ШІ дозволяє БПЛА працювати в умовах динамічного середовища. 

Наприклад, під час рятувальних операцій дрон може ідентифікувати постраждалих 

людей, відстежувати їх місцезнаходження та передавати цю інформацію 

рятувальним командам у реальному часі. У зонах природних катастроф, таких як 

пожежі чи повені, БПЛА з можливостями аналізу потокового відео можуть 

автоматично визначати небезпечні ділянки, виявляти джерела загроз і допомагати 

у координації евакуаційних заходів. 

Важливим аспектом використання цих алгоритмів є їх здатність обробляти 

великі обсяги даних за короткий проміжок часу. Потужні обчислювальні 

можливості, такі як використання графічних процесорів (GPU) або спеціалізованих 

тензорних процесорів (TPU), дозволяють дронам виконувати задачі високої 

складності навіть у реальних польових умовах. Оптимізовані версії моделей, такі 

як Tiny YOLO, дозволяють зменшити обчислювальне навантаження, зберігаючи 

при цьому високу точність, що робить їх ідеальними для використання в умовах 

обмежених апаратних ресурсів. 

Крім того, технології штучного інтелекту застосовуються для покращення 

якості зображень. Наприклад, методи глибокого навчання використовуються для 

підвищення чіткості, усунення шумів або відновлення деталей, втрачених під час 

зйомки в складних умовах. Такі підходи забезпечують отримання точніших і 

якісніших даних, які можуть бути використані для подальшого аналізу. Значним 

досягненням ШІ в обробці зображень є його здатність працювати з великими 

обсягами даних і навчатися на них. Використання методів навчання з учителем і 

без учителя дозволяє створювати системи, здатні автоматично адаптуватися до 

нових сценаріїв використання. Наприклад, дрони, оснащені такими системами, 

можуть навчатися розпізнавати нові об'єкти або оцінювати стан місцевості, 

аналізуючи історичні дані. 

Однак використання штучного інтелекту (ШІ) в задачах обробки зображень 

супроводжується певними викликами, які впливають на ефективність і можливості 

впровадження таких рішень у системах безпілотних літальних апаратів (БПЛА). 



22 
 

 
 

Одним із головних обмежень є висока обчислювальна складність алгоритмів 

глибокого навчання. Моделі ШІ, особливо згорткові нейронні мережі (CNN), 

вимагають значних обчислювальних ресурсів для роботи, а їх навчання потребує 

потужних графічних процесорів (GPU) або спеціалізованих тензорних процесорів 

(TPU). У випадку з БПЛА це є серйозною проблемою, оскільки більшість таких 

апаратів працюють у середовищах з обмеженими апаратними можливостями, де 

енергоефективність і компактність є пріоритетними. Ще одним викликом є потреба 

у великій кількості даних для навчання моделей ШІ. Для досягнення високої 

точності алгоритми глибокого навчання вимагають великих, якісно розмічених 

наборів даних. У контексті БПЛА це може бути проблематичним, оскільки дані, які 

збираються у специфічних умовах експлуатації, таких як важкодоступні або 

небезпечні райони, можуть бути обмеженими за обсягом і варіативністю. Крім 

того, процес підготовки таких наборів даних є трудомістким і вимагає значних 

ресурсів. У зв’язку з цими обмеженнями в системах БПЛА часто застосовуються 

оптимізовані моделі ШІ, які адаптовані до роботи в умовах обмежених ресурсів. 

Наприклад, легковагові моделі, такі як MobileNet чи SqueezeNet, зменшують 

кількість параметрів і розмір моделі, що дозволяє значно скоротити обчислювальні 

витрати без суттєвої втрати точності. Такі моделі ідеально підходять для 

використання на борту дронів, де кожен ват споживаної енергії має значення. 

Для підвищення ефективності роботи ШІ на БПЛА використовуються 

апаратні прискорювачі. Інтеграція GPU чи TPU у бортові системи дозволяє 

виконувати паралельну обробку даних, що значно прискорює роботу алгоритмів 

обробки зображень. Спеціалізовані мікросхеми, створені для виконання завдань 

нейронного обчислення, також допомагають досягти більшої продуктивності при 

зниженні енергоспоживання. Наприклад, деякі дрони оснащені чіпами для 

апаратного прискорення роботи CNN, що дозволяє використовувати складні моделі 

навіть у реальних польових умовах. Ще одним способом подолання викликів є 

використання методів квантування моделей. Цей процес передбачає зменшення 

точності числових параметрів моделі (наприклад, перехід із 32-бітних чисел на 8-
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бітні), що знижує обсяг пам’яті, необхідний для її зберігання, і покращує швидкість 

обчислень. Квантування особливо ефективне для систем, які потребують 

збереження енергії та компактності, таких як БПЛА. Хоча використання ШІ в 

задачах обробки зображень супроводжується значними викликами, адаптація 

алгоритмів і інфраструктури до специфічних потреб БПЛА дозволяє подолати ці 

обмеження. Оптимізовані моделі, апаратні прискорювачі та інноваційні методи 

обробки даних роблять можливим використання потужних алгоритмів ШІ навіть у 

складних умовах експлуатації, забезпечуючи високу точність і ефективність роботи 

систем.. 

Отже, штучний інтелект став невід’ємною частиною сучасних систем 

обробки зображень, дозволяючи досягти високого рівня автономності та 

ефективності роботи БПЛА. Його використання відкриває нові можливості для 

аналізу візуальних даних і виконання складних завдань у різних галузях, таких як 

сільське господарство, моніторинг довкілля, безпека та картографія. 

 

1.3 Особливості систем обробки зображень в БПЛА 

Системи обробки зображень у безпілотних літальних апаратах (БПЛА) мають 

свою специфіку, обумовлену умовами експлуатації, вимогами до швидкодії, 

автономності та обмеженістю апаратних ресурсів. Їх основна мета — забезпечити 

автоматичну обробку візуальної інформації для виконання різноманітних завдань, 

таких як навігація, моніторинг, картографування та розпізнавання об’єктів. 

Робота в умовах реального часу 

Системи обробки зображень у безпілотних літальних апаратах (БПЛА) 

повинні працювати в умовах реального часу, щоб забезпечувати миттєве 

реагування на зміни середовища. Дрони, що використовуються у пошуково-

рятувальних операціях, моніторингу інфраструктури або зон стихійних лих, 

повинні аналізувати відеопотік у режимі реального часу для виявлення об’єктів або 

зон ризику. Це передбачає необхідність обробки великих обсягів візуальних даних 

із мінімальними затримками. Наприклад, під час моніторингу лісових пожеж дрон 
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повинен миттєво виявляти осередки загоряння та передавати цю інформацію до 

командного центру, щоб уникнути поширення вогню. Висока продуктивність у 

таких системах досягається завдяки впровадженню оптимізованих алгоритмів 

обробки, таких як YOLO або Mask R-CNN, які поєднують точність і швидкодію. 

Для забезпечення обчислювальної ефективності використовуються апаратні 

прискорювачі, такі як графічні процесори (GPU) або тензорні процесори (TPU). 

Такі рішення дозволяють обробляти дані в умовах реального часу навіть у складних 

сценаріях, коли необхідно аналізувати потік зображень із високою роздільною 

здатністю або одночасно працювати з кількома камерами.. 

Обмеженість апаратних ресурсів 

Системи обробки зображень у безпілотних літальних апаратах (БПЛА) 

стикаються з обмеженнями апаратних ресурсів, таких як енергетична ефективність 

і обчислювальна потужність. Дрони, зазвичай оснащені компактними та легкими 

компонентами, мають обмежені можливості для виконання складних обчислень, 

які характерні для моделей глибокого навчання, зокрема згорткових нейронних 

мереж (CNN). Це вимагає адаптації алгоритмів і застосування спеціалізованих 

технік оптимізації. Наприклад, використання легковагових моделей, таких як 

MobileNet або EfficientNet, дозволяє зменшити розмір моделей і кількість 

обчислень, зберігаючи при цьому достатню точність для виконання основних 

завдань. Для подолання обмежень апаратних ресурсів також активно 

впроваджуються апаратні прискорювачі, такі як GPU або TPU, які дозволяють 

виконувати обчислення паралельно. Це значно підвищує продуктивність і зменшує 

затримки в обробці даних, що критично важливо для роботи в реальному часі. Крім 

того, методи, такі як квантування моделей, дозволяють зменшити 

енергоспоживання шляхом зниження точності числових обчислень без істотного 

впливу на загальну продуктивність системи. Завдяки таким інноваціям обмежені 

ресурси БПЛА більше не є критичною перешкодою для реалізації складних 

алгоритмів обробки зображень. 
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Робота в складних умовах середовища 

Безпілотні літальні апарати (БПЛА) часто використовуються в умовах, які 

значно впливають на якість отримуваних візуальних даних. Варіації освітлення, 

такі як сутінки або різкі перепади між тінню і яскравим сонячним світлом, 

створюють труднощі для стандартних алгоритмів обробки зображень. Погодні 

умови, такі як туман, дощ або пилові бурі, можуть призводити до втрати чіткості 

та появи шумів на зображеннях. Вібрації під час польоту, зумовлені рухом дрона 

чи вітром, також додають артефакти, які ускладнюють аналіз. Для подолання цих 

проблем необхідні стійкі алгоритми, здатні адаптуватися до змінного середовища і 

забезпечувати високу якість зображень незалежно від умов. Сучасні системи 

обробки зображень для БПЛА активно використовують методи фільтрації шуму, 

корекції освітлення та відновлення деталей. Фільтри Гаусса чи медіанні фільтри 

ефективно усувають випадкові шуми, забезпечуючи чистіші зображення для 

аналізу. Алгоритми корекції освітлення автоматично налаштовують контраст і 

яскравість, що дозволяє зберегти видимість деталей навіть за умов недостатнього 

або надмірного освітлення. Крім того, технології глибокого навчання, зокрема 

автоенкодери, використовуються для відновлення втрачених деталей, таких як 

контури або текстури, що можуть бути розмиті через погодні умови чи вібрації. 

Завдяки цим інноваціям системи обробки зображень для БПЛА стають все більш 

стійкими до зовнішніх впливів, забезпечуючи надійність і точність навіть у 

найскладніших умовах експлуатації.. 

Інтеграція з навігаційними системами 

Системи обробки зображень у безпілотних літальних апаратах (БПЛА) 

зазвичай тісно інтегровані з іншими підсистемами, зокрема навігацією та 

системами уникнення перешкод. Така інтеграція дозволяє дронам не лише 

отримувати візуальну інформацію, але й використовувати її для побудови точних 

моделей середовища та прийняття рішень у реальному часі. Камери, встановлені на 

БПЛА, служать основним джерелом даних для створення тривимірних карт 

місцевості, що особливо важливо для автономної навігації в умовах складного 
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рельєфу чи в урбанізованих середовищах із великою кількістю перешкод. Одним із 

ключових елементів цієї інтеграції є технологія стереозору, яка дозволяє визначати 

глибину та побудову тривимірних моделей сцени. Це забезпечує дрону можливість 

уникати перешкод, оцінюючи відстань до об’єктів у реальному часі. Ще більш 

просунутий підхід реалізується за допомогою SLAM (Simultaneous Localization and 

Mapping) — технології, що дозволяє одночасно картографувати середовище та 

визначати місцезнаходження дрона в ньому. Це особливо корисно у випадках, коли 

GPS-сигнал відсутній або ненадійний, наприклад, у закритих приміщеннях, густих 

лісах або каньйонах. Завдяки такій інтеграції БПЛА отримують високий рівень 

автономності та здатність виконувати складні завдання, які потребують точної 

орієнтації та ефективної взаємодії з навколишнім середовищем. 

Масштабованість і адаптивність 

Однією з важливих особливостей систем обробки зображень у безпілотних 

літальних апаратах (БПЛА) є їх масштабованість і здатність адаптуватися до 

широкого спектру завдань і умов експлуатації. Завдяки цьому дрони можуть 

ефективно працювати в різних галузях — від інфраструктурного моніторингу до 

аграрного сектора чи екологічного моніторингу. Гнучкість систем забезпечується 

модульною архітектурою програмного забезпечення, яка дозволяє легко 

інтегрувати нові алгоритми, технології або сенсори залежно від специфіки 

завдання. Ця модульність надає змогу використовувати різні підходи до обробки 

зображень у межах однієї платформи. Наприклад, під час моніторингу 

інфраструктури дрон може бути оснащений алгоритмами для виявлення тріщин у 

конструкціях або оцінки стану будівель, тоді як для сільського господарства він 

може застосовувати алгоритми, спрямовані на аналіз вегетації, виявлення хвороб 

рослин чи прогнозування врожайності. Адаптивність таких систем також дозволяє 

їх переналаштовувати у реальному часі, що є критично важливим під час виконання 

багатозадачних операцій або роботи в динамічних середовищах із змінними 

умовами.  
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Завдяки масштабованості та адаптивності сучасні системи обробки 

зображень у БПЛА забезпечують високу універсальність і ефективність, 

дозволяючи розширити їх застосування у нових сферах без необхідності значних 

змін у базовій архітектурі. 

Надійність і автономність 

Системи обробки зображень у безпілотних літальних апаратах (БПЛА) 

повинні забезпечувати високу надійність і автономність, оскільки їх часто 

використовують у критичних сценаріях, таких як військові операції, рятувальні 

місії чи моніторинг небезпечних зон. Надійність цих систем гарантує їх здатність 

функціонувати безперебійно навіть у складних умовах, таких як відсутність 

стабільного зв’язку з оператором, екстремальні погодні умови або фізичні 

перешкоди. Помилка в роботі системи може мати серйозні наслідки, наприклад, 

призвести до втрати дрона чи невиконання завдання. Автономність систем 

забезпечується впровадженням алгоритмів штучного інтелекту (ШІ), які 

дозволяють дрону працювати незалежно від прямого управління оператором. 

Алгоритми ШІ здатні самостійно аналізувати середовище, адаптуватися до змін і 

приймати рішення в реальному часі. Наприклад, дрон може автоматично виявити 

об’єкт, оцінити його значущість і побудувати оптимальний маршрут для його 

дослідження чи уникнення. Це особливо важливо в умовах, коли втручання людини 

є неможливим, наприклад, у зоні військових дій або природних катастроф. 

Завдяки інтеграції передових технологій ШІ та робототехніки сучасні 

системи обробки зображень у БПЛА здатні забезпечувати високу надійність та 

автономність навіть у найскладніших умовах. Це дозволяє розширювати сфери їх 

застосування та виконувати завдання, які вимагають високого рівня точності, 

швидкості та самостійності.. 

Особливості систем обробки зображень у БПЛА обумовлені їх високими 

вимогами до швидкодії, автономності, адаптивності та стійкості до умов 

експлуатації. Ці системи відіграють ключову роль у забезпеченні ефективності та 
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функціональності дронів, розширюючи їх можливості у виконанні складних 

завдань у різних галузях. 

 

1.4 Проблеми та виклики у створенні таких систем 

Розробка систем обробки зображень для безпілотних літальних апаратів 

(БПЛА) супроводжується численними викликами, які обумовлені як технічними 

обмеженнями, так і складністю умов їх експлуатації. Ці проблеми охоплюють 

питання оптимізації апаратних ресурсів, адаптації алгоритмів до реальних умов 

середовища, забезпечення точності аналізу даних та мінімізації ризиків, пов'язаних 

із помилками в роботі систем. 

Обмеження апаратних ресурсів 

Однією з ключових проблем розробки систем обробки зображень для 

безпілотних літальних апаратів (БПЛА) є обмеженість апаратних ресурсів, яка 

включає низьку енергетичну ємність, обмежену обчислювальну потужність і 

необхідність використання компактного обладнання. Ці фактори накладають 

серйозні обмеження на використання складних алгоритмів, зокрема методів 

глибокого навчання, які потребують значних ресурсів для своєї роботи. Наприклад, 

згорткові нейронні мережі (CNN), що є стандартом у розпізнаванні та класифікації 

об’єктів, вимагають великих обчислювальних потужностей і пам’яті, які часто 

недоступні в умовах БПЛА. Щоб подолати ці обмеження, розробники змушені 

впроваджувати оптимізовані легковагові моделі, такі як MobileNet або SqueezeNet, 

які спрощують архітектуру нейронних мереж без суттєвої втрати точності. Крім 

того, використання апаратних прискорювачів, таких як графічні процесори (GPU) 

або спеціалізовані тензорні процесори (TPU), дозволяє виконувати обчислення 

паралельно, що значно підвищує швидкість обробки. Однак, навіть із такими 

підходами існує ризик зниження точності або збільшення затримки, особливо при 

роботі з великими обсягами даних або в умовах реального часу. Оптимізація 

алгоритмів і ефективне використання апаратних ресурсів залишаються ключовими 

викликами для забезпечення стабільної та продуктивної роботи систем у БПЛА.. 
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Складність роботи у реальних умовах 

Безпілотні літальні апарати (БПЛА) експлуатуються в умовах, які часто є 

далекими від ідеальних і суттєво впливають на якість отримуваних зображень. 

Динамічне середовище, у якому працюють дрони, включає змінне освітлення, 

атмосферні явища (туман, дощ, пил) і фізичні перешкоди, які можуть викликати 

шум або артефакти на зображеннях. Наприклад, у тумані або під час сильного дощу 

якість даних, отриманих із камер, значно погіршується, що ускладнює завдання 

розпізнавання об’єктів і аналізу сцени. Ці фактори створюють додаткове 

навантаження на алгоритми обробки зображень, які повинні адаптуватися до таких 

умов і забезпечувати надійність роботи. Додатковою проблемою є вібрації, які 

виникають під час руху дрона, особливо у вітряних умовах або при виконанні 

швидких маневрів. Вони можуть спричинити розмиття зображень, що знижує 

точність розпізнавання об’єктів. Крім того, робота в умовах нестабільного зв’язку 

або слабкого GPS-сигналу ускладнює синхронізацію даних і орієнтацію дрона в 

просторі. Перешкоди від інших пристроїв, таких як радіосигнали, можуть знизити 

ефективність роботи системи, особливо в умовах великого навантаження на канали 

зв’язку. 

Для подолання цих викликів сучасні системи обробки зображень у БПЛА 

використовують алгоритми підвищення якості зображень, такі як фільтри для 

зменшення шуму, корекція освітлення та відновлення деталей. Також активно 

впроваджуються технології штучного інтелекту, які дозволяють дронам 

адаптуватися до складних умов і підтримувати стабільну продуктивність, навіть 

коли якість вхідних даних є низькою. Однак ці рішення вимагають значних 

обчислювальних ресурсів, що створює додаткові технічні виклики. 

Забезпечення роботи в реальному часі 

Однією з ключових вимог до систем обробки зображень у безпілотних 

літальних апаратах (БПЛА) є здатність працювати в режимі реального часу. 

Завдання, такі як уникнення перешкод, моніторинг територій чи участь у 

рятувальних місіях, вимагають миттєвого аналізу візуальних даних і швидкого 
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прийняття рішень. Наприклад, під час польоту в складних умовах дрон повинен 

виявляти перешкоди й автоматично коригувати маршрут, щоб уникнути зіткнення, 

часто протягом кількох часток секунди. Робота в реальному часі створює значні 

технічні виклики через обмежені апаратні ресурси БПЛА, які мають обмежену 

обчислювальну потужність і енергетичні можливості. Це ускладнює використання 

складних алгоритмів глибокого навчання, які є еталоном точності в обробці 

зображень, але мають високу обчислювальну вартість. Баланс між швидкістю 

обробки та точністю стає критичним завданням для розробників таких систем. 

Надмірне спрощення алгоритмів може знизити якість аналізу, тоді як фокус на 

точності може спричинити затримки в обробці, що неприпустимо для завдань, де 

час є ключовим фактором. 

Для забезпечення швидкодії використовуються оптимізовані легковагові 

моделі, такі як MobileNet, і спеціалізовані апаратні прискорювачі (GPU або TPU), 

які дозволяють виконувати паралельні обчислення. Крім того, застосовуються 

методи попередньої обробки даних, такі як зменшення роздільної здатності 

зображень або використання регіональних моделей аналізу, які зосереджуються 

лише на релевантних областях кадру. Завдяки таким підходам забезпечується 

баланс між точністю та швидкістю обробки, що дозволяє дронам ефективно 

виконувати завдання в умовах реального часу.. 

Необхідність великих обсягів даних для навчання 

Алгоритми глибокого навчання, що є основою сучасних систем обробки 

зображень у безпілотних літальних апаратах (БПЛА), вимагають великих та 

різноманітних наборів даних для ефективного навчання. Дані мають бути якісно 

розмічені, щоб забезпечити високу точність моделей при виконанні завдань, таких 

як розпізнавання об’єктів, аналіз середовища або побудова тривимірних карт. 

Однак збір таких наборів даних у реальних умовах експлуатації БПЛА є значним 

викликом. Це зумовлено необхідністю охопити широкий спектр сценаріїв, таких як 

різні типи місцевості, погодні умови, освітлення та перешкоди. Процес збору даних 

є ресурсозатратним, оскільки передбачає використання дронів у реальних умовах, 
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що може бути логістично складним і фінансово витратним. Наприклад, для задачі 

рятувальних місій потрібні дані, зібрані в умовах природних катастроф, які складно 

і дорого симулювати або отримати. Крім того, кожна конкретна задача потребує 

створення окремого набору даних, що враховує її специфіку. Для аграрних задач 

потрібні дані про стан рослинності, тоді як для міського моніторингу необхідна 

інформація про будівлі, транспортні засоби чи інфраструктуру. Окрім складнощів 

збору, розмітка даних є ще однією важливою проблемою. Процес розмітки 

потребує ручної праці та значного часу, оскільки кожен об'єкт на зображеннях має 

бути правильно ідентифікований і класифікований. Помилки в розмітці можуть 

негативно вплинути на навчання моделей, знижуючи їх точність і продуктивність 

у реальних умовах. 

Для вирішення цієї проблеми активно впроваджуються методи генерації 

синтетичних даних, які дозволяють створювати віртуальні набори даних, що 

імітують реальні сценарії. Крім того, використовуються методи аугментації, які 

збільшують кількість даних шляхом модифікації існуючих зображень (наприклад, 

зміна кольору, масштабування, поворот). Ці підходи допомагають знизити витрати 

на збір даних, але не можуть повністю замінити реальні дані, які є критично 

важливими для забезпечення точності моделей.  

Забезпечення достатньої кількості якісних даних залишається однією з 

головних перешкод для впровадження алгоритмів глибокого навчання в системи 

обробки зображень для БПЛА, що вимагає постійного вдосконалення підходів до 

збору, розмітки та використання даних.. 

Інтеграція з іншими системами 

Системи обробки зображень у безпілотних літальних апаратах (БПЛА) мають 

бути тісно інтегровані з іншими підсистемами, такими як навігація, управління 

польотом або системи уникнення перешкод. Ця інтеграція є критично важливою 

для забезпечення ефективності та автономності роботи дрона, адже обробка 

зображень не може існувати окремо від інших функцій апарата. Наприклад, дані, 

отримані з камер, використовуються для побудови тривимірних карт середовища, 
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що сприяє точній навігації та дозволяє дрону орієнтуватися навіть у складних 

умовах, таких як густий ліс або урбанізовані райони. Створення єдиної архітектури, 

яка забезпечує взаємодію між системами, є технічно складним завданням. Для 

ефективної інтеграції необхідно узгоджувати обмін даними між компонентами в 

реальному часі, забезпечуючи при цьому низькі затримки і високу продуктивність. 

Наприклад, система обробки зображень повинна передавати інформацію до 

навігаційної підсистеми для коригування маршруту в разі виявлення перешкод або 

змін у середовищі. Одночасно система уникнення перешкод повинна 

використовувати ці дані для побудови безпечного шляху, синхронізуючи свої дії з 

польотною програмою. Ще однією проблемою є забезпечення сумісності між 

апаратними і програмними компонентами, які можуть мати різні технічні вимоги. 

Для подолання цього виклику використовуються стандартизовані протоколи 

зв’язку та модульні підходи до розробки програмного забезпечення. Це дозволяє 

розробникам легко інтегрувати нові функції або адаптувати систему до різних 

завдань і умов експлуатації.  

Інтеграція з іншими системами значно розширює можливості БПЛА, 

дозволяючи їм виконувати складні завдання автономно і з високою ефективністю. 

Однак вона вимагає ретельного проектування архітектури, що забезпечує 

безперебійну взаємодію всіх компонентів і мінімізує ризик збоїв у роботі системи. 

Безпека і надійність 

Системи обробки зображень у безпілотних літальних апаратах (БПЛА) 

відіграють критичну роль під час виконання важливих місій, таких як військові 

операції чи рятувальні завдання. У таких сценаріях будь-яка несправність чи 

вразливість системи може мати серйозні наслідки, включаючи втрату дрона, збій у 

виконанні завдання або навіть загрозу життю людей. Тому забезпечення високого 

рівня надійності та захисту є одним із ключових аспектів у розробці цих систем. 

Надійність систем обробки зображень досягається за рахунок використання 

резервування компонентів і алгоритмів, здатних компенсувати можливі збої. 

Наприклад, у разі втрати сигналу або виходу з ладу камери система повинна 
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автоматично переключитися на резервне обладнання або альтернативні джерела 

даних, такі як лідари чи інфрачервоні сенсори. Крім того, алгоритми повинні бути 

стійкими до помилок, що дозволяє дрону продовжувати виконання завдання навіть 

за несприятливих умов, таких як погане освітлення або перешкоди в полі 

зору.Кібербезпека є ще одним важливим аспектом у забезпеченні захисту систем 

обробки зображень. Оскільки БПЛА часто працюють у зонах із підвищеним 

ризиком кібератак, системи повинні бути захищені від несанкціонованого доступу, 

перехоплення даних чи шкідливих втручань. Для цього використовуються 

протоколи шифрування, багаторівневі системи автентифікації та регулярне 

оновлення програмного забезпечення, яке усуває можливі вразливості. 

Іншим важливим викликом є захист від фізичних загроз, таких як спроби 

виведення дрона з ладу за допомогою пристроїв радіоелектронної боротьби. Для 

цього системи БПЛА оснащуються додатковими захисними механізмами, які 

дозволяють зберігати працездатність навіть у разі втрати зв’язку чи впливу 

зовнішніх перешкод. 

Забезпечення безпеки та надійності вимагає комплексного підходу, який 

включає як розробку стійких алгоритмів, так і впровадження сучасних технологій 

кіберзахисту. Це дозволяє мінімізувати ризики, підвищити довговічність систем і 

забезпечити успішне виконання навіть найскладніших місій. 

Етичні та правові аспекти 

Використання безпілотних літальних апаратів (БПЛА) для збору та обробки 

зображень порушує важливі питання конфіденційності, етики та дотримання 

законодавства. Зростаючі можливості дронів у сфері спостереження, моніторингу 

та аналізу даних створюють ризик порушення прав людини, зокрема права на 

приватне життя. Наприклад, дрони, оснащені камерами високої роздільної 

здатності, можуть фіксувати дії людей без їхнього відома, що викликає 

занепокоєння з приводу незаконного збору персональних даних. Етичні аспекти 

використання БПЛА включають питання прозорості та згоди. У багатьох випадках 

громадськість або зацікавлені сторони не отримують чіткої інформації про цілі 
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використання дронів, типи зібраних даних або способи їх подальшого 

використання. Це може викликати недовіру та критику з боку суспільства, 

особливо якщо зібрані дані використовуються для комерційних чи інших 

непрозорих цілей. З правової точки зору використання БПЛА суворо регулюється 

в багатьох країнах. Залежно від юрисдикції існують обмеження на польоти над 

населеними пунктами, зйомку приватної власності або збір персональних даних. 

Наприклад, у деяких державах дрони повинні бути зареєстровані, а їх оператори 

повинні отримати відповідні ліцензії. Крім того, є правила, що регулюють висоту 

польоту, відстань до об’єктів і зони, заборонені для польотів, такі як аеропорти або 

військові об’єкти. 

Іншою правовою проблемою є зберігання та використання зібраних даних. У 

багатьох країнах законодавство про захист даних (наприклад, GDPR у ЄС) накладає 

обмеження на обробку персональної інформації, зокрема її зберігання, аналіз і 

передачу третім сторонам. Недотримання цих норм може призвести до значних 

юридичних і фінансових наслідків для операторів БПЛА та організацій, які їх 

використовують. Для подолання цих викликів розробники і користувачі БПЛА 

повинні забезпечити дотримання правових норм і прозорість у використанні 

дронів. Це включає впровадження технічних заходів для захисту даних, таких як 

шифрування і видалення чутливої інформації, а також розробку політик, які 

враховують етичні аспекти. Збалансований підхід до етики, законодавства та 

інновацій дозволить інтегрувати технології БПЛА в суспільство з мінімальними 

конфліктами і максимальними перевагами для користувачів і суспільства загалом. 

Розробка систем обробки зображень для безпілотних літальних апаратів 

(БПЛА) супроводжується численними проблемами, які вимагають всебічного та 

інтегрованого підходу до їх вирішення. Складнощі охоплюють широкий спектр 

питань, від технічних обмежень апаратних ресурсів до етичних і правових аспектів 

їх застосування. Для подолання цих викликів необхідно впроваджувати інновації в 

оптимізації алгоритмів обробки зображень, адаптуючи їх до умов роботи з 

обмеженими ресурсами, і забезпечувати можливості для швидкої та точної обробки 
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даних. Важливим напрямом є також вдосконалення апаратного забезпечення, 

зокрема інтеграція легковагових моделей, використання спеціалізованих 

прискорювачів та енергозберігаючих компонентів, які забезпечують ефективність 

роботи в умовах реального часу. Крім того, системи повинні бути адаптивними до 

динамічних і несприятливих умов експлуатації, таких як погані погодні умови або 

нестабільний зв’язок. Забезпечення надійності та кібербезпеки є критичним для 

виконання місій високої важливості, тоді як дотримання етичних норм і 

законодавства дозволяє уникнути соціальних і правових конфліктів. Успішне 

вирішення цих проблем стане основою для створення ефективних, універсальних і 

безпечних систем обробки зображень, що сприятимуть розширенню можливостей 

використання БПЛА в різних галузях, таких як сільське господарство, транспорт, 

безпека та екологічний моніторинг. 

 

1.5 Висновки по розділу 

У першому розділі було проведено огляд сучасних методів і технологій 

обробки зображень, які використовуються в безпілотних літальних апаратах. 

Результати аналізу дозволили зробити наступні висновки: 

Сучасні технології: Обробка зображень у безпілотних літальних апаратах 

базується на поєднанні традиційних алгоритмів комп’ютерного зору та сучасних 

методів, зокрема нейронних мереж і глибокого навчання, які забезпечують високу 

точність і швидкість аналізу зображень. 

Штучний інтелект: Використання штучного інтелекту дозволяє 

автоматизувати процеси розпізнавання об'єктів, сегментації та класифікації, що 

значно підвищує ефективність роботи систем. Водночас застосування цих 

технологій пов'язане з високими обчислювальними витратами. 

Особливості систем: Для безпілотних літальних апаратів характерна 

необхідність роботи в реальному часі, обмежені апаратні ресурси та потреба в 

адаптації до мінливих умов навколишнього середовища (освітлення, погода, 

рельєф). 
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Отже, огляд показав, що для створення ефективних систем обробки 

зображень у безпілотних літальних апаратах необхідно враховувати як 

технологічні можливості, так і обмеження, пов’язані з їх використанням у реальних 

умовах. Це формує основу для розробки архітектури таких систем, що буде 

розглянуто у наступних розділах..  
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2 ТЕХНІЧНІ АСПЕКТИ РЕАЛІЗАЦІЇ СИСТЕМ ОБРОБКИ ЗОБРАЖЕНЬ 

2.1 Архітектура програмного забезпечення для обробки зображень 

Реалізація систем обробки зображень для безпілотних літальних апаратів 

вимагає побудови ефективної та надійної архітектури програмного забезпечення, 

яка здатна задовольнити високі вимоги до швидкості, точності й ефективності. 

Важливість цих систем обумовлена необхідністю опрацьовувати великі обсяги 

даних у реальному часі, що потребує інтелектуального підходу до проєктування 

кожного з компонентів. Основними завданнями цієї архітектури є забезпечення 

обробки даних із мінімальною затримкою, адаптивність до змін у зовнішньому 

середовищі та оптимальне використання обчислювальних ресурсів як на борту 

апарата, так і на наземних станціях. Архітектура таких систем передбачає 

модульний підхід, який включає інтеграцію кількох функціональних блоків. На 

початковому етапі дані збираються з камер і сенсорів, які працюють у різних 

діапазонах спектру для отримання найбільш точної інформації про оточення. 

Попередня обробка виконує важливі функції нормалізації, зменшення шумів і 

виділення контурів об'єктів, що робить вхідні дані придатними для подальшого 

аналізу. Під час цього етапу можуть використовуватися адаптивні фільтри, які 

враховують специфіку роботи в реальному часі. 

Подальша обробка даних відбувається на основі алгоритмів машинного 

навчання, включаючи згорткові нейронні мережі для сегментації, класифікації та 

розпізнавання об'єктів. Цей процес є надзвичайно ресурсозатратним, тому 

критичною є оптимізація алгоритмів для роботи на обмеженому обладнанні. 

Завдяки реалізації багатопоточності й апаратного прискорення, наприклад, через 

GPU чи FPGA, можна значно підвищити швидкість виконання ключових операцій. 

Для передачі результатів обробки даних до наземних систем або інших модулів 

використовуються надійні канали зв'язку з низькою затримкою. Тут важливим є 

впровадження технологій шифрування, які забезпечують безпеку переданої 

інформації навіть у складних умовах. Крім того, реалізуються механізми перевірки 

цілісності даних, щоб уникнути втрати або спотворення інформації. 
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На першому етапі здійснюється збір даних з сенсорів і камер, які інтегровані 

у безпілотний літальний апарат. Ці сенсори охоплюють широкий спектр 

технологій, включаючи оптичні, інфрачервоні та мультиспектральні камери, що 

дозволяє отримувати детальну інформацію про навколишнє середовище в умовах 

обмеженої видимості, різної освітленості та складної погоди. Отримані дані 

проходять етап попередньої обробки, де здійснюється вирівнювання зображень, 

корекція шумів та адаптивна фільтрація. Такі дії покращують якість зображення, 

виділяючи ключові деталі, зокрема контури та структури об'єктів. Додатково, на 

цьому етапі реалізуються методи автоматичного вирівнювання кольорів і усунення 

спотворень, які можуть виникати через рух апарата чи зовнішні фактори, такі як 

вітер або вібрації. Ефективність цього етапу має вирішальне значення, адже якість 

отриманих зображень безпосередньо впливає на точність подальших аналітичних 

операцій, зокрема сегментації, класифікації та розпізнавання об'єктів. Далі зібрані 

дані передаються до модуля обробки, який виконує ключові функції сегментації, 

класифікації та глибокого аналізу зображень. Основою цього процесу є сучасні 

алгоритми машинного навчання, які включають глибокі нейронні мережі, згорткові 

алгоритми та моделі для прогнозування поведінки об'єктів. Наприклад, для 

ідентифікації об'єктів можуть застосовуватися моделі типу YOLO або Faster R-

CNN, які дозволяють швидко та точно визначати місцезнаходження та клас об'єктів 

на зображеннях. Окрім цього, реалізуються алгоритми аналізу руху, які дають 

змогу оцінювати траєкторію об'єктів, їхню швидкість і прогнозувати можливі 

сценарії розвитку подій. 

Для підвищення ефективності роботи цього модуля застосовуються техніки 

оптимізації, зокрема використання паралельних обчислень та апаратного 

прискорення, наприклад, через GPU чи FPGA. Багатопотокові обчислення 

дозволяють виконувати різні завдання обробки одночасно, значно скорочуючи час 

виконання. Унікальною особливістю таких систем є адаптація до обмежених 
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ресурсів безпілотного апарата: алгоритми налаштовуються таким чином, щоб 

максимально ефективно використовувати доступні обчислювальні потужності. 

Особливу увагу приділяють роботі в умовах реального часу, оскільки 

затримки в обробці даних можуть призводити до критичних наслідків, особливо 

під час виконання польотних завдань. Для цього впроваджуються системи 

динамічного планування завдань, які дозволяють розподіляти обчислювальні 

ресурси залежно від пріоритетності операцій. Наприклад, при ідентифікації 

потенційно небезпечного об'єкта система може негайно зупинити менш важливі 

процеси, забезпечуючи миттєву реакцію на загрозу. Модуль обробки даних є 

центральним компонентом архітектури програмного забезпечення для систем 

обробки зображень. Його робота базується на синергії сучасних алгоритмів, 

обчислювальних платформ і технологій оптимізації, що дозволяє досягати високої 

точності та швидкодії навіть у складних умовах експлуатації. Після обробки 

результати передаються через модуль передачі даних, який є одним із ключових 

компонентів усього програмного комплексу. Цей модуль забезпечує ефективну 

інтеграцію між безпілотним апаратом і наземними системами управління чи 

іншими модулями аналітики. Основним завданням модуля є забезпечення надійної 

передачі оброблених даних у реальному часі, що досягається за рахунок 

використання сучасних протоколів зв'язку з низькими затримками. Наприклад, 

широко застосовуються протоколи типу MQTT та WebSocket, які забезпечують 

стабільний зв'язок навіть в умовах нестабільних мереж. Для захисту переданих 

даних впроваджуються алгоритми шифрування, зокрема AES-256, що гарантує 

високий рівень безпеки інформації. Ці алгоритми працюють у поєднанні з 

протоколами TLS/SSL, які забезпечують захист каналу зв'язку від потенційних 

атак. Крім того, для підвищення надійності передачі застосовуються механізми 

повторної відправки даних у разі втрати пакета, а також методи корекції помилок, 

такі як Reed-Solomon та Hamming Code. 

Окремо слід зазначити адаптивні механізми управління пропускною 

здатністю, які дозволяють динамічно змінювати параметри передачі залежно від 
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умов середовища, таких як ширина доступного каналу чи якість сигналу. 

Наприклад, у разі зниження якості зв'язку система автоматично знижує роздільну 

здатність переданих зображень або стискає дані, щоб уникнути затримок. 

Водночас, при покращенні умов сигналу відновлюється передача у високій якості. 

Для оптимізації швидкості передачі інформації використовується принцип 

пріоритетності даних: критично важливі результати аналізу (наприклад, виявлення 

загроз чи перешкод) передаються в першу чергу, тоді як менш важливі дані 

обробляються у фоновому режимі. Такий підхід дозволяє забезпечити ефективну 

синхронізацію між модулями системи та своєчасну реакцію оператора на змінні 

умови. Модуль передачі даних не лише забезпечує технічний зв'язок, але й виконує 

роль гаранта цілісності, швидкості й адаптивності системи. Його функціональність 

є критичною для успішного виконання завдань у складних і динамічних умовах 

експлуатації. 

Завершальний етап передбачає візуалізацію результатів для користувача, що 

є критично важливим компонентом інтерактивного управління системою. 

Спеціальний модуль обміну з користувачем забезпечує не лише відображення 

оброблених даних, але й можливість їх гнучкого аналізу, включаючи деталізацію 

окремих аспектів. Цей модуль реалізується у вигляді інтуїтивно зрозумілого 

інтерфейсу, який дозволяє операторам взаємодіяти із системою в реальному часі. 

Основними функціями модуля є генерація графіків, карт, 3D-візуалізацій та інших 

форм представлення даних, що адаптовані до специфічних завдань користувача. 

Наприклад, для оператора може бути запропоновано карту з відмітками 

потенційних загроз, а для інженера - детальний аналіз траєкторій польоту. Крім 

того, візуалізація даних може бути інтегрована із системами доповненої реальності, 

що дозволяє оператору отримувати ключову інформацію безпосередньо на 

зображенні з камери безпілотника. Для досягнення високого рівня інтерактивності 

система використовує адаптивні алгоритми масштабування і фільтрації даних, які 

дозволяють відображати лише найважливішу інформацію або деталізувати її за 

запитом. Наприклад, у разі виявлення критичної ситуації модуль автоматично 
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виділяє відповідну область карти червоним кольором, супроводжуючи це 

текстовими та аудіосигналами. Система також підтримує можливість запису та 

відтворення даних, що дозволяє операторам аналізувати минулі місії для 

підвищення ефективності або навчання персоналу. Записи можуть включати всі 

параметри польоту, виявлені об'єкти, траєкторії руху та додаткові коментарі 

користувачів. 

Модуль обміну з користувачем є не лише засобом візуалізації, але й 

потужним інструментом для прийняття рішень, аналізу та оптимізації роботи 

системи. Він забезпечує високий рівень зручності, надійності та ефективності 

роботи, що є важливим фактором для реалізації складних завдань у польових 

умовах. Взаємодія між операторами та системою обробки зображень стає більш 

інтерактивною, що дозволяє швидко реагувати на зміни та забезпечувати 

максимальну точність роботи в різноманітних умовах експлуатації. 

 

2.2 Алгоритми сегментації та класифікації зображень 

Алгоритми сегментації та класифікації зображень відіграють центральну 

роль у системах обробки візуальних даних, оскільки вони забезпечують критичний 

етап аналізу інформації. Сегментація включає розбиття зображення на окремі 

області, які можуть бути індивідуально вивчені та класифіковані. Це процес поділу 

вхідного зображення на множину піксельних регіонів, які мають спільні 

властивості, такі як інтенсивність, текстура або колір. Завдяки сегментації система 

отримує можливість зосередитися на ключових елементах зображення, відкидаючи 

менш релевантну інформацію. Класифікація зображень, яка є наступним етапом 

після сегментації, дозволяє автоматично ідентифікувати та призначати певну 

категорію кожному виділеному об'єкту. В основі цього процесу лежать 

багаторівневі моделі, які аналізують зображення на різних масштабах, 

виокремлюючи як глобальні, так і локальні особливості об'єктів. Так, класифікація 

застосовується для диференціації між різними типами об'єктів, наприклад, щоб 

розпізнати різницю між деревом, транспортним засобом або пішоходом у складних 
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сценах. Класифікація також дозволяє оцінити стан об'єкта, наприклад, чи 

знаходиться він у русі чи статичний. 

Важливим аспектом є можливість поєднання сегментації та класифікації у 

рамках єдиної архітектури. Інтегровані підходи, як-от Mask R-CNN або DeepLab, 

забезпечують одночасне виконання обох завдань, що скорочує час обробки та 

підвищує точність. Такі моделі дозволяють визначати межі об'єктів із високою 

точністю та класифікувати їх у реальному часі. Для підвищення стійкості 

алгоритмів до складних умов експлуатації застосовуються такі техніки, як 

попередня обробка даних для усунення шумів, нормалізація зображень та 

використання синтетичних наборів даних. Генерація додаткових навчальних 

даних, відома як data augmentation, забезпечує тренування моделей у сценаріях, що 

відображають реальні умови експлуатації, такі як слабке освітлення, перешкоди чи 

зміни в перспективі. Використання технологій самонавчання та інтеграції 

зворотного зв'язку дозволяє алгоритмам автоматично адаптуватися до нових типів 

даних або змінювати свою поведінку залежно від отриманих результатів. 

Наприклад, система може виявляти помилки в сегментації чи класифікації, 

коригувати параметри моделей і повторно обробляти дані, щоб забезпечити більш 

точні результати. Це особливо важливо в системах, які працюють у реальному часі, 

наприклад, у безпілотних літальних апаратах, де від кожного рішення може 

залежати виконання критичного завдання. 

Загалом, алгоритми сегментації та класифікації є не лише базовими 

елементами систем обробки зображень, але й важливими компонентами 

інтелектуальних систем, здатних працювати в умовах високої складності. Їхнє 

вдосконалення та адаптація є необхідною передумовою для забезпечення 

максимальної ефективності роботи таких систем. Сучасні алгоритми сегментації 

включають як традиційні методи, такі як порогове значення (thresholding), методи 

кластеризації (наприклад, алгоритм k-середніх), так і передові техніки глибокого 

навчання, які забезпечують високий рівень адаптивності та точності. Традиційні 

методи, такі як порогове значення, застосовуються для простих задач, де основним 
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критерієм є інтенсивність пікселів, що дозволяє швидко ідентифікувати області з 

однаковими властивостями. Метод кластеризації, як-от алгоритм k-середніх, 

ефективний для задач, де важливо згрупувати пікселі на основі схожості ознак. 

Глибокі нейронні мережі, такі як U-Net та Mask R-CNN, стали стандартом для 

високоточних задач сегментації. U-Net вирізняється своєю симетричною 

архітектурою, яка дозволяє відновлювати деталі об'єктів навіть у складних сценах. 

Mask R-CNN, у свою чергу, інтегрує функції сегментації та класифікації, що робить 

її універсальним інструментом для одночасного визначення меж і категорій 

об'єктів. Завдяки здатності до навчання на великих наборах даних ці моделі можуть 

адаптуватися до різноманітних сценаріїв, включаючи змінні умови освітлення, 

шум або часткове закриття об'єктів. Сучасні алгоритми використовують додаткові 

методи, такі як просторово-часова сегментація, що враховує не лише 

характеристики кожного пікселя, але й динаміку змін між послідовностями кадрів. 

Це особливо корисно для обробки відеопотоків, де важливо не лише 

ідентифікувати об'єкти, але й простежити їхній рух у часі. Інтеграція таких 

алгоритмів дозволяє системам обробки зображень функціонувати у режимі 

реального часу навіть у складних середовищах. 

Впровадження цих методів у безпілотні літальні апарати відкриває нові 

можливості для автоматичного управління, аналізу територій та виявлення загроз. 

Наприклад, сегментація дозволяє виділяти важливі об'єкти, такі як транспортні 

засоби, будівлі чи природні перешкоди, тоді як класифікація визначає їхню 

природу та потенційну небезпеку. Це забезпечує не лише високий рівень 

автономності систем, але й підвищує їхню ефективність у виконанні специфічних 

завдань. 

Алгоритми класифікації базуються на використанні попередньо 

натренованих моделей нейронних мереж, таких як ResNet, VGG або EfficientNet, 

які є найкращими у своєму класі для аналізу складних зображень. Ці моделі 

дозволяють досягти високої точності класифікації завдяки здатності обробляти 

багаторівневі ознаки об'єктів. Наприклад, ResNet завдяки своїй унікальній 
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архітектурі "residual learning" мінімізує втрату інформації під час глибокої обробки, 

що особливо важливо для великих зображень із детальними елементами. VGG 

забезпечує високу якість результатів завдяки простоті структури та фокусуванню 

на локальних особливостях, тоді як EfficientNet оптимізує точність і 

продуктивність завдяки збалансованому масштабуванню моделей. У системах 

розпізнавання перешкод або об'єктів на шляху руху безпілотного літального 

апарата класифікація дозволяє точно диференціювати статичні перешкоди, такі як 

дерева чи будівлі, від динамічних, таких як транспортні засоби або пішоходи. Для 

цього використовуються також додаткові алгоритми постпроцесингу, які 

аналізують контекст сцени, враховуючи просторові взаємозв'язки між об'єктами. 

Наприклад, транспортний засіб може бути ідентифікований не лише за своїми 

візуальними характеристиками, але й за розташуванням на дорозі чи відносно 

інших об'єктів, таких як дорожні знаки чи світлофори. 

Важливою складовою роботи цих моделей є адаптація до умов 

навколишнього середовища. У реальних умовах експлуатації, таких як різкі зміни 

освітлення, атмосферні явища (туман, дощ) або часткове перекриття об'єктів, 

алгоритми повинні демонструвати високу стійкість. Для цього впроваджуються 

техніки регуляризації, що знижують ризик перенавчання моделей, а також 

додаткові механізми контролю якості, які перевіряють результати класифікації 

перед їх використанням у системі прийняття рішень. Завдяки цьому безпілотні 

літальні апарати можуть функціонувати з високою ефективністю навіть у 

найскладніших умовах. Одним із ключових аспектів ефективної роботи цих 

алгоритмів є їх адаптація до умов експлуатації. Наприклад, у польових умовах, де 

можуть виникати різкі зміни освітлення, часткова або повна перешкода видимості, 

алгоритми мають бути здатними до роботи з неповними чи спотвореними даними. 

Це досягається за рахунок використання таких технік, як генерація даних (data 

augmentation), нормалізація вхідних зображень та навчання моделей на 

різноманітних наборах даних, які максимально відображають реальні умови. 
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Ще однією важливою складовою є інтеграція механізмів зворотного зв'язку, 

які дозволяють системам адаптуватися до динамічних умов експлуатації. 

Наприклад, система може автоматично перевіряти якість сегментації або 

класифікації, аналізуючи точність, повноту та інші метрики ефективності. У разі 

виявлення помилок система може ініціювати коригування параметрів моделей, такі 

як швидкість навчання, глибина нейронної мережі або ваги окремих шарів, залежно 

від специфіки отриманих результатів. Така адаптація дозволяє зменшити кількість 

помилкових позитивних або негативних спрацювань, що є критично важливим для 

задач у реальному часі. Інтеграція зворотного зв'язку також забезпечує можливість 

використання активного навчання, де система вибирає найбільш складні або 

невизначені випадки для додаткового навчання моделей. Наприклад, якщо 

алгоритм класифікації не може впевнено визначити, до якої категорії належить 

об'єкт, зворотний зв'язок дозволяє додати ці випадки до навчальної вибірки, що 

покращує точність у майбутніх ітераціях. Зворотний зв'язок дозволяє системі 

враховувати зовнішні фактори, такі як зміни погодних умов, які можуть впливати 

на якість зображень. Для цього впроваджуються модулі моніторингу зовнішнього 

середовища, які автоматично налаштовують параметри обробки. Наприклад, у разі 

погіршення освітлення система може знизити поріг яскравості для сегментації або 

активувати спеціальні алгоритми компенсації шуму. Ця інтеграція є ключовою для 

систем, які працюють у високоризикованих середовищах, таких як безпілотні 

літальні апарати, де навіть незначна помилка може призвести до серйозних 

наслідків. Завдяки цьому підходу системи стають більш гнучкими та ефективними, 

забезпечуючи високу точність і надійність навіть у найскладніших умовах. 

Загалом, алгоритми сегментації та класифікації зображень становлять 

фундамент для створення інтелектуальних систем, здатних обробляти великі 

обсяги візуальних даних у реальному часі. Завдяки сучасним технологіям 

машинного навчання ці алгоритми стали не лише базовими інструментами, а й 

центральними компонентами для забезпечення функціональності багатьох 

автоматизованих систем. Їх вдосконалення спрямоване на досягнення найвищого 
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рівня точності та продуктивності шляхом інтеграції передових методів глибокого 

навчання, таких як згорткові нейронні мережі, і розробки нових підходів до 

обробки складних і неоднорідних даних. Оптимізація роботи цих алгоритмів 

включає як технічні аспекти, такі як зниження затримок і підвищення стійкості до 

помилок, так і підвищення їх адаптивності до реальних умов експлуатації. Це може 

включати використання спеціалізованих апаратних рішень, наприклад, GPU або 

TPU, а також розвиток алгоритмів постпроцесингу для корекції результатів. 

Застосування таких підходів забезпечує можливість використання систем у 

високонавантажених сценаріях, включаючи аналіз відеопотоків або даних із 

сенсорів, встановлених на безпілотних апаратах. Адаптація до конкретних умов 

експлуатації є ще одним критично важливим напрямком розвитку. Це включає 

налаштування моделей під специфічні вимоги, такі як робота у складних погодних 

умовах, під час низької освітленості або у випадках із частковою втратою даних. 

Реалізація цих можливостей значно підвищує надійність систем і їхню здатність 

виконувати завдання з мінімальним втручанням людини. 

Сегментація та класифікація зображень не лише покращують аналітичні 

можливості систем, але й створюють основу для впровадження нових підходів до 

автоматизації, зокрема у сфері автономних літальних апаратів, де точність і 

швидкість аналізу є вирішальними для успіху місії. 

 

2.3 Інтеграція сенсорів і камер з обчислювальними модулями 

Інтеграція сенсорів і камер з обчислювальними модулями є фундаментально 

важливим етапом у створенні систем обробки зображень для безпілотних літальних 

апаратів. Цей процес охоплює не лише фізичне з'єднання компонентів, але й 

налаштування програмного забезпечення, яке забезпечує їхню узгоджену роботу. 

Завдяки інтеграції забезпечується можливість швидкого збору, попередньої 

обробки та передачі даних у реальному часі, що дозволяє системі виконувати 

завдання з максимальною ефективністю та точністю навіть у складних умовах. 
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Успішна інтеграція залежить від ряду критично важливих факторів. По-

перше, необхідно враховувати технічні характеристики сенсорів, зокрема їхню 

роздільну здатність, частоту зчитування даних та спектральні характеристики. По-

друге, важливо вибрати оптимальні обчислювальні платформи, які зможуть 

обробляти великі обсяги даних у реальному часі. Нарешті, необхідно забезпечити 

правильну синхронізацію та калібрування, що є вирішальним для аналізу 

зображень з кількох джерел, таких як камери та інфрачервоні сенсори. Усе це має 

бути враховано під час розробки системи, щоб мінімізувати затримки та 

забезпечити її адаптивність до динамічних умов експлуатації. Сучасні системи 

використовують широкий спектр сенсорів і камер, які забезпечують різноманітні 

функціональні можливості для вирішення складних завдань. Оптичні камери 

високої роздільної здатності дозволяють отримувати деталізовані зображення, що 

стають основою для подальшого аналізу та виявлення ключових об'єктів. 

Інфрачервоні сенсори забезпечують можливість ідентифікації об'єктів за їх 

тепловими характеристиками, що особливо корисно в умовах низької освітленості, 

туману або вночі. Це робить їх незамінними для завдань моніторингу та безпеки. 

Мультиспектральні сенсори дозволяють отримувати розширену інформацію 

про спектральні характеристики об'єктів, що є критично важливим для аналізу 

сільськогосподарських культур, моніторингу стану лісових масивів чи оцінки 

екологічного стану територій. Наприклад, за допомогою таких сенсорів можна 

виявляти рівень вологості ґрунту, стан хлорофілу в рослинах чи визначати 

наявність забруднень у водоймах. Ультразвукові сенсори використовуються для 

точного вимірювання відстаней, визначення геометрії об'єктів або навіть для 

оцінки їхньої щільності. Їхнє застосування актуальне в умовах обмеженого 

простору або для завдань, де важлива високоточна навігація, наприклад, під час 

виконання інспекційних польотів у закритих приміщеннях. 

Сучасні системи можуть інтегрувати комбіновані сенсори, які поєднують 

кілька типів технологій. Наприклад, гіперспектральні сенсори забезпечують аналіз 

об'єктів у сотнях спектральних діапазонів, що дозволяє отримувати детальну 
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інформацію про матеріальні властивості об'єктів. Такі сенсори знаходять 

застосування в геологорозвідці, моніторингу природних ресурсів та навіть у 

військових задачах, де потрібна високоточна ідентифікація. Розмаїття доступних 

сенсорів і камер дозволяє створювати високоефективні системи, здатні 

адаптуватися до різноманітних умов експлуатації. Їх вибір і налаштування 

відіграють вирішальну роль у забезпеченні точності, надійності та 

багатофункціональності безпілотних літальних апаратів. Обчислювальні модулі, 

які інтегруються з цими сенсорами, мають відповідати високим вимогам 

продуктивності, енергоефективності та здатності працювати в реальному часі. 

Сучасні обчислювальні платформи на базі GPU (графічні процесори) забезпечують 

високу продуктивність завдяки паралельній обробці даних, що особливо важливо 

для складних алгоритмів машинного навчання та обробки зображень. Наприклад, 

вони дозволяють здійснювати сегментацію, класифікацію та реконструкцію 3D-

моделей без значних затримок. 

FPGA (програмовані вентильні матриці) пропонують додаткові переваги, такі 

як гнучкість конфігурації та низьке енергоспоживання, що робить їх ідеальними 

для завдань, де апаратна оптимізація є критичною. Наприклад, FPGA можуть бути 

налаштовані для виконання специфічних завдань, таких як фільтрація даних, 

кодування відео або підтримка нейронних мереж, з мінімальними витратами 

енергії. Процес інтеграції включає вибір відповідної архітектури системи 

охолодження, щоб запобігти перегріву компонентів, що працюють із великим 

навантаженням. Це особливо важливо для безпілотних літальних апаратів, де 

ефективне управління тепловими потоками є ключовим для стабільної роботи 

системи. Не менш важливим є вибір енергоефективних процесорів, таких як SoC 

(System on Chip), які поєднують у собі центральний процесор, графічний процесор 

і модулі для обробки сигналів. Вони дозволяють значно скоротити споживання 

енергії, зберігаючи при цьому високу обчислювальну потужність, що є критичним 

для тривалих місій у польових умовах. Для інтеграції сенсорів з обчислювальними 

модулями використовуються стандартні інтерфейси передачі даних, такі як USB, 
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Ethernet, PCIe, MIPI CSI та навіть бездротові протоколи передачі. Вибір інтерфейсу 

залежить від кількох важливих параметрів, включаючи вимоги до швидкості 

передачі, обсягу даних, енергоспоживання і фізичних характеристик підключених 

пристроїв. Наприклад, для високошвидкісних камер, які генерують великий обсяг 

даних у форматі 4K або 8K, оптимальними є інтерфейси PCIe або Ethernet з 

пропускною здатністю до 10 Гбіт/с. Це забезпечує передачу без втрат якості та 

затримок, що є критичним для задач у реальному часі. Для менш інтенсивних задач, 

наприклад, роботи з сенсорами середньої роздільної здатності, можна 

застосовувати USB або MIPI CSI. USB є універсальним і простим у використанні, 

але має обмеження за швидкістю передачі, особливо в умовах багатопоточності. У 

випадку з MIPI CSI, цей інтерфейс забезпечує високу продуктивність при низькому 

енергоспоживанні, що робить його ідеальним для мобільних застосувань, 

включаючи безпілотні літальні апарати. 

Останнім часом зростає популярність бездротових рішень, таких як Wi-Fi 6E 

та Li-Fi, які дозволяють передавати дані з сенсорів без використання фізичних 

кабелів. Це значно спрощує інтеграцію компонентів у компактні системи та 

забезпечує більшу гнучкість у їхньому розташуванні. Проте бездротові рішення 

мають обмеження, зокрема залежність від стабільності сигналу та вплив зовнішніх 

перешкод, що потребує додаткових механізмів захисту даних, таких як 

криптографія AES або TLS. Вибір правильного інтерфейсу є критично важливим 

етапом, оскільки він визначає загальну продуктивність системи, її стабільність і 

адаптивність до змінних умов експлуатації. Таким чином, інтеграція сенсорів з 

обчислювальними модулями через оптимально підібрані інтерфейси дозволяє 

створювати ефективні та надійні рішення для систем обробки зображень. 

Особливу увагу приділяють синхронізації роботи сенсорів і обчислювальних 

модулів, оскільки узгодженість даних є фундаментальною для забезпечення 

точного аналізу. Така синхронізація включає одночасне зчитування даних із 

кількох сенсорів і їхнє приведення до спільного часового інтервалу. Для цього 

використовуються спеціалізовані алгоритми синхронізації, які враховують 
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затримки, спричинені обробкою даних у кожному окремому модулі. Наприклад, 

високоточний GPS-пристрій може синхронізувати часові позначки з даними з 

оптичних камер і інфрачервоних сенсорів, забезпечуючи узгоджене сприйняття 

просторово-часового контексту. Мультисенсорна обробка дозволяє об'єднувати 

дані з кількох джерел, таких як оптичні камери, тепловізори та ультразвукові 

сенсори, для створення єдиного комбінованого зображення. Наприклад, дані з 

оптичної камери можуть бути доповнені тепловими характеристиками об'єктів, 

отриманими з інфрачервоного сенсора. Це дозволяє виявляти об'єкти, які важко 

розпізнати лише за одним типом сенсорів, наприклад, у темний час доби або в 

умовах поганої видимості. Синхронізація враховує відмінності в частоті роботи 

сенсорів. Якщо одна камера працює з частотою 30 кадрів на секунду, а тепловізор 

з частотою 10 кадрів, алгоритми повинні інтерполювати або об'єднувати дані таким 

чином, щоб вони були взаємно узгодженими. Такі рішення особливо важливі для 

задач реального часу, де навіть незначні часові розбіжності можуть суттєво 

вплинути на кінцеві результати аналізу. 

Забезпечення синхронізації також вимагає стабільної мережевої 

інфраструктури або ефективних протоколів передачі даних, таких як IEEE 1588 

(Precision Time Protocol), який дозволяє досягти мікросекундної точності у 

взаємодії між компонентами системи. Таким чином, синхронізація даних є 

ключовим елементом для забезпечення цілісності та точності роботи інтегрованих 

систем обробки зображень. Важливою складовою інтеграції є також програмне 

забезпечення, яке забезпечує управління сенсорами, збором і обробкою даних. 

Сучасні програмні системи реального часу, такі як ROS (Robot Operating System), 

забезпечують не тільки базову інтеграцію різних компонентів, але й створення 

високофункціональних платформ, які можуть адаптуватися до змін вимог або 

оновлення апаратного забезпечення. ROS дозволяє розробникам створювати 

модульні архітектури, які включають різноманітні драйвери для роботи з 

сенсорами, алгоритми обробки зображень та інструменти для синхронізації потоків 

даних. 
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Система ROS пропонує інструменти для оркестрації потоків даних між 

різними модулями, забезпечуючи ефективну обробку в реальному часі. Наприклад, 

підсистеми для роботи з камерою можуть бути інтегровані з тепловізорами або 

іншими сенсорами, щоб забезпечити комплексну картину аналізу навколишнього 

середовища. Такі функції, як автоматичне калібрування камер, синхронізація даних 

із GPS або інтеграція з хмарними сервісами для зберігання й аналізу даних, роблять 

ROS універсальним інструментом для розробки складних систем. Інші програмні 

рішення, такі як LabVIEW, MATLAB і спеціалізовані SDK для сенсорів, надають 

широкі можливості для оптимізації процесу інтеграції. Ці платформи дозволяють 

створювати спеціалізовані алгоритми, автоматизувати процеси обробки даних і 

виконувати моделювання віртуальних середовищ для тестування систем. 

Наприклад, у середовищі MATLAB можна розробляти складні моделі нейронних 

мереж, які безпосередньо взаємодіють із сенсорами для виконання завдань 

класифікації або виявлення об'єктів. Програмне забезпечення є ключовим 

елементом, який не тільки забезпечує управління інтегрованими компонентами, 

але й дозволяє досягти високого рівня автоматизації, точності й адаптивності в 

роботі систем обробки зображень. 

Загалом, успішна інтеграція сенсорів і камер з обчислювальними модулями є 

ключовим фактором для побудови ефективних систем обробки зображень, здатних 

працювати в умовах різної складності та високих навантажень. Вона забезпечує не 

лише високу якість зібраних даних, але й дозволяє оптимізувати всі етапи обробки, 

включаючи передачу, аналіз та візуалізацію інформації. Така інтеграція сприяє 

створенню систем, які демонструють виняткову адаптивність до змінних умов 

експлуатації, включаючи екстремальні температури, підвищений рівень шуму чи 

обмежений доступ до енергетичних ресурсів. Особливу увагу приділяють побудові 

надійних з'єднань між сенсорами та обчислювальними модулями, забезпеченню 

стабільної роботи навіть у випадку часткових відмов компонентів. Використання 

модульного підходу до інтеграції дозволяє легко модернізувати систему, додаючи 
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нові сенсори або змінюючи апаратні платформи без потреби повного оновлення 

архітектури. 

Більше того, завдяки інтеграції з сучасними платформами, такими як хмарні 

обчислення або розподілені системи, можливості аналізу даних суттєво 

розширюються. Це дозволяє не лише обробляти локальні дані, але й передавати їх 

для більш глибокого аналізу, використовуючи великі обчислювальні потужності 

віддалених серверів. Такий підхід підвищує точність і ефективність роботи систем, 

що є вирішальним для успішного виконання завдань безпілотних літальних 

апаратів у найскладніших умовах. 

 

2.4 Оптимізація обчислень для реального часу 

Оптимізація обчислень для реального часу є одним із найважливіших завдань 

у розробці систем обробки зображень для безпілотних літальних апаратів. Це 

завдання полягає у забезпеченні максимальної продуктивності системи при 

мінімальному споживанні ресурсів, що дозволяє обробляти великі обсяги даних у 

стислі часові рамки, одночасно підтримуючи надійність та точність результатів. 

Здатність системи працювати в умовах обмежених апаратних ресурсів, таких як 

низька доступна потужність або невелика пропускна здатність мережі, є критично 

важливою для забезпечення автономної роботи безпілотних літальних апаратів. 

Реалізація оптимізації включає інтеграцію сучасних підходів, таких як адаптивне 

планування завдань, яке дозволяє динамічно розподіляти ресурси залежно від 

поточних потреб системи. Крім того, впроваджуються механізми зменшення 

затримок шляхом попереднього оброблення даних безпосередньо на рівні сенсорів 

або використання алгоритмів попередньої фільтрації. Наприклад, зображення 

можуть бути попередньо стисли без втрати інформативності для зменшення обсягу 

переданих даних. Ці заходи забезпечують баланс між якістю обробки та її 

швидкодією, що є необхідним для роботи в реальному часі. Одним із ключових 

напрямків оптимізації є використання паралельних обчислень, які суттєво 

підвищують продуктивність систем обробки зображень, особливо у випадках 
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роботи з великими обсягами даних. Сучасні графічні процесори (GPU) здатні 

виконувати тисячі операцій одночасно завдяки їхній архітектурі, яка оптимізована 

для паралельних обчислень. Це дозволяє ефективно обробляти зображення, 

зокрема застосовувати згорткові нейронні мережі для сегментації, класифікації та 

виявлення об'єктів. Наприклад, за допомогою GPU можна виконувати складні 

обчислення у реальному часі з мінімальною затримкою, що є критичним для систем 

автономного управління безпілотними апаратами. 

Окрім GPU, програмовані вентильні матриці (FPGA) забезпечують створення 

апаратно-прискорених модулів для виконання специфічних завдань. Це включає 

попередню обробку зображень, стискання даних, виконання алгоритмів 

машинного навчання та інших операцій, що потребують високої швидкодії. FPGA 

дозволяють налаштувати обчислювальні блоки під конкретні задачі, мінімізуючи 

енергоспоживання та затримки, що є вирішальним фактором для автономних 

систем із обмеженим доступом до енергії. Також використання багатоядерних 

центральних процесорів (CPU) з інтегрованими нейронними модулями забезпечує 

ефективний розподіл обчислень між ядрами. Це дозволяє виконувати допоміжні 

завдання, такі як аналіз логів, управління системними процесами або обробка менш 

інтенсивних потоків даних, зберігаючи ресурси GPU та FPGA для більш критичних 

задач. Завдяки цьому підходу система стає більш гнучкою та ефективною, 

забезпечуючи стабільну роботу навіть у високонавантажених сценаріях. Ще одним 

напрямком є використання ефективних алгоритмів, які дозволяють зменшити час 

обчислень без втрати точності. Наприклад, замість традиційних методів повного 

перебору (brute-force), які є ресурсозатратними, застосовуються алгоритми 

зниженої складності, такі як методи рандомізованого пошуку, евристики та 

генетичні алгоритми. Ці методи базуються на використанні апроксимацій та 

стратегій зменшення обсягу даних, що аналізуються, зосереджуючись на найбільш 

релевантних частинах інформації. Також алгоритми машинного навчання часто 

оптимізуються шляхом зменшення кількості параметрів моделей через 

використання компресії, квантових обчислень або глибокого тонкого 
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налаштування (fine-tuning). Наприклад, прецизійна квантова компресія дозволяє 

зменшити розміри моделей, що критично важливо для пристроїв з обмеженими 

обчислювальними ресурсами, таких як безпілотники. Використання попередньо 

натренованих моделей, які вже адаптовані до конкретних задач, зменшує обсяг 

необхідних обчислень та дозволяє зберегти високу продуктивність системи. Такі 

підходи значно підвищують швидкість роботи, водночас забезпечуючи необхідну 

точність результатів навіть у складних сценаріях. 

Крім апаратної оптимізації, важливу роль відіграють програмні рішення, які 

забезпечують гнучкість і ефективність роботи систем обробки зображень. 

Наприклад, застосування бібліотек, таких як OpenCV чи TensorFlow Lite, дозволяє 

використовувати попередньо оптимізовані функції, що значно прискорюють 

обробку зображень завдяки адаптації алгоритмів для роботи на пристроях із 

низьким енергоспоживанням. Це особливо важливо для безпілотних літальних 

апаратів, які мають обмежені ресурси та високі вимоги до автономності. OpenCV 

забезпечує широкий набір інструментів для комп'ютерного зору, таких як 

виявлення об'єктів, аналіз руху та побудова 3D-моделей. TensorFlow Lite, у свою 

чергу, дозволяє виконувати моделі машинного навчання безпосередньо на 

пристрої, що знижує затримки при передачі даних у хмару. Важливим є також вибір 

оптимальних форматів зберігання та передачі даних, наприклад, застосування 

стиснення зображень без втрати якості або зменшення роздільної здатності з метою 

мінімізації обсягів переданих даних. Це дозволяє значно скоротити час обробки і 

забезпечує високу інформативність результатів навіть за умов обмежених ресурсів. 

Додатково, програмне забезпечення може включати інструменти для 

моніторингу та аналізу продуктивності системи в реальному часі. Наприклад, 

системи збору метрик та журналювання (логування) можуть використовуватися 

для оцінки ефективності алгоритмів, аналізу помилок та оптимізації процесів. Такі 

інструменти допомагають своєчасно реагувати на зміну умов експлуатації, 

адаптуючи параметри системи для забезпечення стабільності роботи. Щоб 

забезпечити стабільність роботи в реальному часі, впроваджуються алгоритми 
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керування навантаженням, які дозволяють динамічно адаптувати використання 

ресурсів системи до поточних умов і пріоритетів. Такі алгоритми працюють на 

основі моніторингу стану системи в реальному часі, оцінюючи доступність 

ресурсів, навантаження на центральні та графічні процесори, а також обсяг 

оброблюваних даних. Наприклад, обробка даних із сенсорів у разі виявлення 

критичних подій, таких як наближення до перешкоди або виявлення небезпечного 

об'єкта, може виконуватися з більшою пріоритетністю, забезпечуючи миттєву 

реакцію системи. Алгоритми керування навантаженням також включають 

механізми балансування, які дозволяють розподіляти задачі між різними 

обчислювальними блоками, такими як GPU, FPGA та CPU. Це зменшує ризик 

перевантаження окремих компонентів та забезпечує рівномірний розподіл 

обчислень. Наприклад, операції, які вимагають високої паралельності, можуть бути 

передані GPU, тоді як менш інтенсивні задачі, такі як логування або управління 

мережею, виконуються на CPU. Завдяки цьому система зберігає стабільність навіть 

під час пікових навантажень. 

Такі алгоритми можуть враховувати енергетичні обмеження системи, 

адаптуючи швидкість виконання задач до доступного рівня заряду батареї. Це 

дозволяє зберігати енергію для критичних завдань, зменшуючи частоту оновлення 

менш важливих даних або тимчасово відключаючи неактивні модулі. Таким чином, 

системи обробки зображень для безпілотних літальних апаратів стають більш 

стійкими, ефективними та адаптивними до змінних умов експлуатації. Загалом, 

оптимізація обчислень для реального часу є складним багатогранним процесом, що 

охоплює як апаратні, так і програмні аспекти. Вона включає реалізацію ефективних 

алгоритмів обробки даних, адаптацію системи до обмежених ресурсів та 

впровадження сучасних технологій, таких як паралельні обчислення та нейронні 

процесори. Апаратна оптимізація дозволяє використовувати високопродуктивні 

компоненти, такі як GPU та FPGA, тоді як програмна оптимізація спрямована на 

розробку спеціалізованих алгоритмів, які мінімізують витрати ресурсів і 

підвищують швидкодію. 



56 
 

 
 

Додатково, успіх оптимізації залежить від гнучкості системи в умовах 

динамічного середовища. Це досягається через інтеграцію інструментів 

моніторингу продуктивності та алгоритмів самонавчання, які дозволяють системі 

адаптуватися до змінних умов експлуатації, таких як обмеження мережевої 

пропускної здатності або низький рівень заряду батареї. Реалізація таких підходів 

забезпечує високу швидкодію, надійність та ефективність роботи систем обробки 

зображень навіть у найскладніших і найнепередбачуваніших сценаріях.. 

 

2.5 Висновки по розділу 

У цьому розділі було розглянуто ключові аспекти технічної реалізації систем 

обробки зображень для безпілотних літальних апаратів. Аналіз архітектури 

програмного забезпечення, алгоритмів обробки зображень, інтеграції сенсорів та 

камер з обчислювальними модулями, а також оптимізації обчислень для роботи в 

реальному часі показав, що побудова ефективної системи потребує комплексного 

підходу. 

Розробка архітектури програмного забезпечення базується на модульному 

підході, що дозволяє забезпечити гнучкість та масштабованість системи. 

Використання сучасних алгоритмів сегментації та класифікації зображень значно 

підвищує точність аналізу, особливо в складних умовах експлуатації. Інтеграція 

сенсорів різних типів із високопродуктивними обчислювальними платформами 

забезпечує багатофункціональність системи, дозволяючи виконувати складні 

завдання в реальному часі. 

Оптимізація обчислень для реального часу є важливим етапом, що охоплює 

як апаратні, так і програмні аспекти. Впровадження паралельних обчислень, 

використання GPU та FPGA, а також розробка енергоефективних алгоритмів 

дозволяють забезпечити стабільність і надійність роботи навіть у 

високонавантажених умовах. Додатково, динамічне керування ресурсами та 

адаптація до змінних умов експлуатації є важливими складовими ефективної 

роботи таких систем. 
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Таким чином, технічна реалізація систем обробки зображень для безпілотних 

літальних апаратів вимагає високого рівня інтеграції апаратних і програмних 

рішень. Використання сучасних технологій забезпечує не лише точність і 

швидкість обробки даних, але й можливість адаптації системи до широкого спектра 

завдань, що підвищує її ефективність у різноманітних сценаріях застосування.  
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3 РОЗРОБКА ТА ТЕСТУВАННЯ ПРОТОТИПУ СИСТЕМИ ОБРОБКИ 

ЗОБРАЖЕНЬ 

3.1 Вибір платформи та інструментів розробки 

Розробка прототипу системи обробки зображень починається з ретельного 

вибору відповідної платформи та інструментів розробки, які повинні забезпечити 

ефективність, масштабованість, гнучкість та надійність системи. Вибір 

інструментів залежить від ряду факторів, включаючи вимоги до продуктивності, 

підтримку сумісності із сенсорами різних типів, доступність обчислювальних 

ресурсів та необхідність інтеграції з іншими програмними та апаратними 

модулями. Важливу роль відіграють також доступність документації, активна 

спільнота розробників і можливість швидкого прототипування та тестування. 

Ретельний вибір на цьому етапі визначає не тільки поточну функціональність 

системи, але й її здатність до адаптації та розширення у майбутньому. Однією з 

основних платформ для створення прототипів є Raspberry Pi, яка забезпечує 

необхідну продуктивність для базової обробки зображень і підходить для 

початкового етапу тестування. Raspberry Pi підтримує широкий спектр сенсорів та 

камер, таких як Raspberry Pi Camera Module, що дозволяє виконувати базові 

завдання обробки зображень, включаючи виявлення об'єктів і аналіз руху. Однак її 

обчислювальні можливості обмежені, що робить її менш придатною для виконання 

складних задач. 

Для більш ресурсомістких задач, таких як робота з великими обсягами даних, 

розпізнавання складних образів або використання нейронних мереж глибокого 

навчання, доцільно використовувати платформи на базі NVIDIA Jetson, наприклад, 

Jetson Nano, Jetson Xavier NX або Jetson AGX. Ці платформи оснащені вбудованими 

графічними процесорами (GPU), оптимізованими для паралельних обчислень, що 

дозволяє виконувати задачі у реальному часі з мінімальними затримками. NVIDIA 

Jetson також підтримує програмні інструменти, такі як NVIDIA CUDA та TensorRT, 
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які забезпечують додаткову оптимізацію нейронних мереж і пришвидшують 

виконання моделей машинного навчання. 

Вибір платформи залежить від складності завдань та обсягу даних, що 

обробляються. Raspberry Pi (рис.3.1) підходить для навчальних проєктів та 

початкового тестування, тоді як NVIDIA Jetson є оптимальним вибором для 

розробки промислових систем з високими вимогами до продуктивності та 

швидкодії. Щодо інструментів програмування, Python є основним вибором для 

розробки завдяки своїй гнучкості, широкому вибору бібліотек, таких як OpenCV, 

TensorFlow, PyTorch, Keras, а також простоті інтеграції з різними сенсорами та 

апаратними компонентами. Python забезпечує швидке прототипування завдяки 

великій кількості готових рішень для комп'ютерного зору, машинного навчання та 

нейронних мереж.  

 
Рисунок 3.1 – Raspberry Pi 

 

Наприклад, OpenCV дозволяє ефективно обробляти зображення, тоді як 

TensorFlow та PyTorch забезпечують підтримку глибоких нейронних мереж для 

аналізу великих обсягів даних. Для створення високопродуктивних систем 
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реального часу можуть використовуватися також мови програмування C++ та Java. 

C++ забезпечує високий рівень контролю над апаратними ресурсами, що є 

необхідним для оптимізації швидкодії алгоритмів та обробки зображень у 

реальному часі. Java, у свою чергу, підходить для створення інтегрованих систем з 

акцентом на багатопоточність і стабільність роботи, особливо в розподілених 

середовищах. Крім того, обидві мови часто використовуються для розробки 

драйверів, що дозволяють керувати апаратними компонентами та сенсорами з 

мінімальними затримками. 

Вибір мови програмування залежить від вимог до продуктивності, гнучкості 

та швидкості розробки. Комбіноване використання Python для швидкого 

прототипування та C++ для реалізації продуктивних модулів забезпечує 

оптимальний баланс між гнучкістю розробки та швидкодією системи. Для 

інтеграції апаратних компонентів і сенсорів доцільно використовувати Robot 

Operating System (ROS), яка забезпечує підтримку багатьох драйверів і дозволяє 

легко керувати потоками даних між різними модулями. ROS надає можливість 

створення модульних і масштабованих систем завдяки використанню стандартних 

протоколів взаємодії між компонентами. Це дозволяє інтегрувати різноманітні 

сенсори, такі як камери, лазерні далекоміри, IMU та GPS, у єдину систему, 

забезпечуючи ефективний збір та обробку даних у реальному часі. Інші популярні 

інструменти, такі як MATLAB, використовуються для попереднього моделювання 

та тестування алгоритмів, зокрема для створення моделей нейронних мереж, 

симуляції складних сценаріїв роботи та аналізу продуктивності системи. MATLAB 

дозволяє візуалізувати процеси обробки даних та тестувати різні конфігурації 

системи ще до її фізичного впровадження, що значно скорочує час розробки. 

Docker є важливим інструментом для створення контейнеризованих середовищ 

розробки, що забезпечує повторюваність, ізольованість процесів, легку міграцію 

систем між різними платформами та високу гнучкість у керуванні середовищем 

розробки. Контейнери дозволяють запускати програмне забезпечення з усіма 

залежностями в однакових умовах, що значно спрощує процес інтеграції, 
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тестування та розгортання системи у виробничому середовищі. Завдяки Docker 

можна легко створювати ізольовані середовища для тестування нових функцій або 

експериментальних модулів без ризику вплинути на основну систему. 

Наприклад, Docker активно використовується для запуску нейронних мереж, 

де важливо забезпечити стабільність версій бібліотек, таких як TensorFlow або 

PyTorch. Крім того, контейнеризація дозволяє легко масштабувати обчислювальні 

потужності, додаючи нові вузли в розподіленій архітектурі. Це особливо актуально 

для обробки великих обсягів зображень або відеопотоків у реальному часі. 

Однією з важливих переваг Docker є можливість інтеграції з хмарними 

платформами, такими як AWS, Google Cloud або Azure, що дозволяє швидко 

розгортати системи на віддалених серверах. Контейнери також забезпечують 

підтримку автоматизованих конвеєрів CI/CD (безперервної інтеграції та доставки), 

що полегшує оновлення та розгортання програмного забезпечення в умовах 

постійної розробки. Завдяки таким можливостям Docker стає невід'ємною 

частиною сучасних інженерних практик у сфері систем обробки зображень. 

Вибір платформи та інструментів є ключовим етапом, що визначає не лише 

продуктивність і функціональність прототипу, але й можливість його подальшого 

масштабування, адаптації до нових вимог та інтеграції з іншими системами. Цей 

процес включає врахування не лише технічних характеристик платформи, але й 

наявності підтримки від розробників, сумісності з новітніми технологіями та 

можливості швидкої адаптації до змінних умов роботи. Таким чином, стратегічно 

обрані інструменти та платформи стають основою для забезпечення 

довгострокової ефективності та конкурентоспроможності системи. 

 

3.2 Реалізація ключових алгоритмів для обробки зображень 

Реалізація ключових алгоритмів для обробки зображень є основним етапом 

розробки прототипу, адже саме вони визначають ефективність, швидкодію та 

точність роботи системи. У цьому контексті алгоритми обробки зображень 

виконують не лише функцію виявлення та аналізу ключових деталей, але й 
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забезпечують базу для подальших етапів, таких як класифікація об'єктів, 

відстеження руху та побудова тривимірних моделей. 

У цій підсекції представлено приклад реалізації алгоритму виявлення країв із 

використанням методу Кенні (Canny Edge Detection), який є базовим для багатьох 

завдань комп'ютерного зору. Цей алгоритм дозволяє ефективно виділити ключові 

контури на зображенні, зменшити кількість даних для аналізу, що робить його 

ідеальним для інтеграції у реальні системи, зокрема у безпілотних літальних 

апаратах. Завдяки точності та низькій обчислювальній складності цей метод став 

стандартом у комп'ютерному зорі для підготовки даних до подальшої обробки. 

 
import cv2 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Завантаження зображення 

image = cv2.imread('input_image.jpg', cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

# Перевірка успішності завантаження 

if image is None: 

    raise ValueError("Зображення не знайдено. Перевірте шлях до 

файлу.") 

# Застосування Gaussian Blur для зменшення шуму 

blurred_image = cv2.GaussianBlur(image, (5, 5), 1.4) 

# Виявлення країв за допомогою алгоритму Кенні 

edges = cv2.Canny(blurred_image, threshold1=50, threshold2=150) 

# Візуалізація результатів 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.subplot(1, 2, 1) 

plt.title("Оригінальне зображення") 

plt.imshow(image, cmap='gray') 

plt.axis('off') 

plt.subplot(1, 2, 2) 

plt.title("Виявлені краї") 

plt.imshow(edges, cmap='gray') 

plt.axis('off') 
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plt.show() 

 

У цьому коді: 

Зображення завантажується у відтінках сірого для спрощення подальшої 

обробки, що дозволяє зменшити розмір даних та уникнути зайвих обчислювальних 

витрат. Робота у відтінках сірого також підвищує ефективність алгоритмів 

обробки, оскільки вони зосереджуються на градієнтах яскравості, які є основними 

для визначення контурів. Це особливо корисно в задачах реального часу, де 

необхідно мінімізувати затримки при аналізі зображень. 

Gaussian Blur використовується для згладжування зображення, що допомагає 

зменшити шум, особливо випадковий або високочастотний, який може 

перешкоджати правильному визначенню контурів. Ця згладжувальна операція 

виконує усереднення значень пікселів у певному радіусі, що дозволяє згладити 

різкі переходи інтенсивності. Це важливо для забезпечення точності наступних 

етапів обробки, оскільки шум може створювати помилкові градієнти, які алгоритм 

Кенні може розцінити як краї. Використання Gaussian Blur також зменшує кількість 

хибно позитивних результатів, дозволяючи отримати чіткіші контури і підвищити 

загальну ефективність обробки зображення. 

Алгоритм Кенні визначає краї зображення на основі порогових значень 

градієнтів, використовуючи багатоступеневий процес обробки. Спочатку він 

застосовує градієнтний оператор, наприклад, Sobel, для визначення напрямку та 

величини зміни яскравості в кожній точці зображення. Далі виконується 

пригнічення немаксимумів (non-maximum suppression), що дозволяє залишити 

лише ті пікселі, які є локальними максимумами градієнтів, усуваючи зайві шумові 

точки. Завдяки цьому етапу алгоритм ефективно формує тонкі контури. Наступний 

крок — подвійна порогова обробка (double thresholding), яка розділяє краї на сильні, 

слабкі та незначні, забезпечуючи більш точну сегментацію. Завершальним етапом 

є визначення зв'язаних компонентів (edge tracking by hysteresis), що дозволяє 
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з'єднувати слабкі краї, які пов'язані з сильними, для формування завершених 

контурів. 

Matplotlib застосовується для візуалізації результатів, дозволяючи не лише 

порівняти вихідне зображення та результат виявлення країв, але й оцінити 

ефективність алгоритму. Цей інструмент надає гнучкі засоби для налаштування 

графіків, що дозволяє підкреслити ключові особливості, наприклад, розташування 

контурів або зони, які не вдалося правильно обробити. Візуалізація є важливою 

складовою етапу тестування, адже вона допомагає розробникам аналізувати 

поведінку алгоритмів на різних наборах даних і виявляти потенційні недоліки або 

потреби в додатковій оптимізації. 

Цей алгоритм є основою для складніших методів обробки зображень, таких 

як сегментація, розпізнавання об'єктів, відстеження руху або побудова 

тривимірних карт. Завдяки своїй універсальності, алгоритм Кенні часто 

використовується як перший етап у складних конвеєрах обробки даних, де якісне 

визначення контурів об'єктів критично впливає на точність подальших етапів 

аналізу. Наприклад, у системах безпілотних літальних апаратів точне визначення 

контурів допомагає ідентифікувати перешкоди та визначати їх форму для корекції 

траєкторії польоту. У робототехніці цей метод може використовуватися для 

виявлення контурів деталей або об’єктів, які підлягають маніпуляціям. У медицині, 

алгоритм Кенні застосовують для визначення країв органів або аномалій на 

зображеннях, отриманих за допомогою МРТ чи КТ. Завдяки високій 

продуктивності та простоті реалізації цей метод залишається одним із 

найпопулярніших у комп’ютерному зорі. 

 

3.3 Тестування прототипу в лабораторних умовах 

Тестування прототипу в лабораторних умовах дозволяє не лише оцінити 

ефективність роботи алгоритмів, їхню точність і продуктивність перед 

розгортанням у реальних сценаріях, але й виявити слабкі місця, які потребують 

подальшої оптимізації. Цей етап охоплює комплексний підхід, включаючи 
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перевірку роботи алгоритмів на різних наборах даних із урахуванням 

різноманітних сценаріїв, таких як зміна освітлення, різні типи об'єктів або поява 

шуму. Оцінка здатності алгоритмів адаптуватися до змін у середовищі є важливим 

показником їхньої ефективності, особливо в умовах високих навантажень. 

У цьому підрозділі наведено приклад реалізації коду для тестування 

алгоритму виявлення та класифікації об'єктів на основі попередньо натренованої 

нейронної мережі YOLO (You Only Look Once). Цей алгоритм дозволяє швидко 

ідентифікувати та класифікувати об'єкти в реальному часі, що робить його одним 

із найбільш ефективних рішень для широкого спектра задач. Лабораторне 

тестування охоплює аналіз точності виявлення, затримок обробки та стабільності 

роботи моделі, що дозволяє ідентифікувати можливі недоліки та вдосконалити 

систему для забезпечення її надійності у польових умовах. 

 
import cv2 

import numpy as np 

import time 

# Завантаження конфігураційних файлів та вагів для моделі YOLO 

config_path = 'yolov3.cfg'  # Шлях до конфігураційного файлу 

weights_path = 'yolov3.weights'  # Шлях до вагів моделі 

labels_path = 'coco.names'  # Файл із мітками класів 

# Завантаження міток класів 

with open(labels_path, 'r') as file: 

    labels = file.read().strip().split("\n") 

# Встановлення кольорів для кожного класу 

colors = np.random.randint(0, 255, size=(len(labels), 3), 

dtype="uint8") 

# Завантаження моделі YOLO 

net = cv2.dnn.readNetFromDarknet(config_path, weights_path) 

# Вибір шару для вихідних даних 

ln = net.getUnconnectedOutLayersNames() 

 

# Завантаження тестового зображення 
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image = cv2.imread('test_image.jpg') 

(H, W) = image.shape[:2] 

# Попередня обробка зображення для YOLO 

blob = cv2.dnn.blobFromImage(image, 1 / 255.0, (416, 416), 

swapRB=True, crop=False) 

net.setInput(blob) 

# Запуск моделі для обробки зображення 

start_time = time.time() 

layer_outputs = net.forward(ln) 

end_time = time.time() 

print(f"Час обробки: {end_time - start_time:.2f} секунд") 

# Ініціалізація списків для виявлених об'єктів 

boxes = [] 

confidences = [] 

class_ids = [] 

# Обробка вихідних даних моделі 

for output in layer_outputs: 

    for detection in output: 

        scores = detection[5:] 

        class_id = np.argmax(scores) 

        confidence = scores[class_id] 

        if confidence > 0.5: 

            box = detection[0:4] * np.array([W, H, W, H]) 

            (centerX, centerY, width, height) = box.astype("int") 

            x = int(centerX - (width / 2)) 

            y = int(centerY - (height / 2)) 

 

            boxes.append([x, y, int(width), int(height)]) 

            confidences.append(float(confidence)) 

            class_ids.append(class_id) 

# Застосування NMS (Non-Maximum Suppression) для фільтрації 

idxs = cv2.dnn.NMSBoxes(boxes, confidences, 0.5, 0.4) 

# Відображення результатів 

if len(idxs) > 0: 
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    for i in idxs.flatten(): 

        (x, y) = (boxes[i][0], boxes[i][1]) 

        (w, h) = (boxes[i][2], boxes[i][3]) 

        color = [int(c) for c in colors[class_ids[i]]] 

        cv2.rectangle(image, (x, y), (x + w, y + h), color, 2) 

        text = f"{labels[class_ids[i]]}: {confidences[i]:.2f}" 

        cv2.putText(image, text, (x, y - 5), 

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2) 

# Відображення фінального зображення 

cv2.imshow("Результат тестування", image) 

cv2.waitKey(0) 

cv2.destroyAllWindows() 

 

Коментарі до коду 

Завантаження моделі та міток: Код завантажує основні файли конфігурації, 

вагів та міток класів, необхідних для роботи YOLO. Конфігураційний файл містить 

інформацію про архітектуру нейронної мережі, включаючи кількість шарів, їх типи 

та послідовність. Файл вагів зберігає навчені параметри моделі, що дозволяє їй 

правильно ідентифікувати об'єкти, а файл із мітками забезпечує відповідність між 

індексами класів та їхніми назвами. Таке розділення файлів дозволяє легко 

оновлювати окремі компоненти моделі, наприклад, адаптувати її для роботи з 

новими наборами даних, додаючи нові класи або налаштовуючи існуючі. 

Завантаження цих файлів є першим кроком у підготовці моделі до обробки 

зображень. Попередня обробка: Зображення масштабується до розміру 416x416 

пікселів, що є стандартним для роботи моделі YOLO, і нормалізується шляхом 

ділення інтенсивностей пікселів на 255. Це дозволяє стандартизувати дані та 

забезпечити стабільність роботи нейронної мережі. Масштабування гарантує 

узгодженість розмірів вхідних даних, що спрощує обчислення та підвищує 

швидкість обробки. Нормалізація, у свою чергу, допомагає уникнути проблем із 

чисельною нестабільністю, забезпечуючи оптимальну роботу активаційних 

функцій у моделі. 
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Обробка результатів: Процес обробки результатів включає кілька ключових 

етапів. Після обробки зображення мережею вихідні дані містять список об'єктів, які 

потенційно були виявлені. Кожен об'єкт має координати прямокутника, що 

обмежує об'єкт, значення довіри та ідентифікатор класу. Першим кроком є відсів 

об'єктів із низьким рівнем довіри. Це здійснюється шляхом порівняння значення 

довіри кожного об'єкта із заданим порогом (наприклад, 0.5). Об'єкти, значення 

довіри яких нижче цього порогу, виключаються з подальшого розгляду. Наступним 

етапом є застосування методу Non-Maximum Suppression (NMS). Цей алгоритм 

допомагає уникнути дублювання об'єктів, які були виявлені в межах однієї області, 

але з невеликими зміщеннями. Метод NMS забезпечує вибір найбільш значущої 

рамки для кожного об'єкта, базуючись на максимальному значенні довіри, і видаляє 

всі інші перекриваючі рамки, значно підвищуючи точність і зручність подальшого 

аналізу. 

Візуалізація: На зображенні відображаються рамки, назви класів та значення 

довіри для виявлених об'єктів, що дозволяє чітко ідентифікувати кожен з них. 

Рамки забезпечують візуальне розмежування між різними об'єктами, полегшуючи 

аналіз результатів, а значення довіри дають змогу оцінити впевненість моделі у 

своїх прогнозах. Завдяки використанню різних кольорів для кожного класу 

інформація стає більш зрозумілою для спостерігача. Цей етап є важливим не лише 

для демонстрації можливостей системи, але й для аналізу її ефективності в умовах 

лабораторного тестування. 

Цей код демонструє базовий процес тестування моделі обробки зображень у 

лабораторних умовах. Використання YOLO дозволяє не лише швидко 

ідентифікувати об'єкти на зображеннях із високою точністю, але й забезпечує 

масштабованість для різних сценаріїв, таких як відеоаналіз у реальному часі, 

багатопотокова обробка та інтеграція з іншими компонентами системи. Завдяки 

високій продуктивності та адаптивності, YOLO є ефективним інструментом для 

задач розпізнавання об'єктів у багатьох галузях, включаючи транспорт, безпеку, 

промисловість та медицину. Додатково, тестування в лабораторних умовах 
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дозволяє створити точні метрики для оцінки роботи моделі. Наприклад, можна 

аналізувати такі показники, як Precision, Recall, F1-Score та Mean Average Precision 

(mAP), що дозволяють комплексно оцінити здатність моделі правильно виявляти 

об'єкти. Також важливим аспектом є вимірювання затримок між кадрами (Frame 

Per Second, FPS), що забезпечує відповідність вимогам реального часу. 

Використання такого коду є критично важливим для підготовки системи до 

роботи в умовах реального світу. Під час лабораторних випробувань можна точно 

змоделювати складні сценарії, такі як різка зміна освітлення, тіні, присутність 

рухомих об'єктів чи їх перетинання, а також об'єкти, схожі за формою чи кольором. 

Це дозволяє виявити можливі слабкі місця в роботі алгоритмів та провести їх 

подальшу оптимізацію. Лабораторні тести також дозволяють перевірити 

стабільність системи при високих навантаженнях, наприклад, обробці потокового 

відео в реальному часі або одночасному аналізі кількох джерел даних. Завдяки цим 

випробуванням забезпечується належна надійність і точність системи перед її 

впровадженням у практичні сценарії, що включають динамічні та непередбачувані 

умови експлуатації. 

 

3.4 Аналіз результатів тестування 

Аналіз результатів тестування дозволяє не лише оцінити ефективність роботи 

системи, але й виявити можливі шляхи вдосконалення, які можуть значно 

покращити її продуктивність у реальних умовах експлуатації. Такий аналіз 

передбачає детальне вивчення поведінки алгоритмів на широкому спектрі даних, 

включаючи різні категорії об'єктів, змінні умови освітлення, високий рівень шуму 

та інші фактори, що можуть впливати на точність і стабільність системи. Додатково 

оцінюється здатність системи зберігати високу продуктивність при зміні 

параметрів середовища, таких як раптові переходи від світла до тіні, поява об'єктів, 

що перекривають один одного, або збільшення кількості одночасно 

відслідковуваних об'єктів. Аналіз також враховує вплив ресурсних обмежень, 
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наприклад, зниження пропускної здатності системи чи зменшення обчислювальної 

потужності. 

Ретельне вивчення цих факторів дозволяє визначити не лише слабкі сторони 

алгоритмів, але й потенційні напрямки їх вдосконалення, що є критично важливим 

для адаптації системи до складних і динамічних умов роботи. Наприклад, аналіз 

може виявити необхідність покращення алгоритмів обробки для виявлення об'єктів 

на тлі із високим рівнем шуму або під час швидкої зміни умов освітлення. Крім 

того, такі дослідження сприяють визначенню оптимальних параметрів моделі, які 

дозволять досягти максимальної продуктивності без втрати точності. Наведена 

нижче таблиця (табл.4.1) демонструє ключові показники, отримані під час 

тестування прототипу, і слугує основою для стратегічного вдосконалення системи, 

включаючи її подальше масштабування та інтеграцію у більш складні середовища. 

Таблиця 4.1 – Таблиця порівнянь 
Показник Значення Опис 

Загальна точність (Accuracy) 95% Частка правильно класифікованих об'єктів. 
Середній час обробки кадру 0.03 с Середній час, необхідний для обробки 

одного зображення. 
FPS (кадрів за секунду) 30 кадрів/с Продуктивність системи в режимі 

реального часу. 
Precision 92% Точність ідентифікації об'єктів серед усіх 

виявлених. 
Recall 89% Частка правильно виявлених об'єктів серед 

усіх наявних. 
mAP (Mean Average 
Precision) 

91% Усереднена точність для всіх класів 
об'єктів. 

Кількість помилкових 
спрацьовувань 

3 на 100 
зображень 

Середня кількість помилок під час 
тестування. 

 

Таблиця показує, що прототип демонструє високу точність і продуктивність, 

що є важливим для більшості завдань комп'ютерного зору. Однак залишаються 

аспекти, які потребують доопрацювання, зокрема зменшення кількості помилкових 

спрацьовувань. Це може включати доопрацювання алгоритмів фільтрації шуму, 

покращення сегментації об'єктів і використання більш досконалих моделей 

класифікації. Зниження кількості помилкових спрацьовувань особливо важливе 

для сценаріїв, де критичною є висока точність, наприклад, у системах безпеки або 
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автономного управління. Результати аналізу допоможуть адаптувати систему для 

реальних сценаріїв, таких як поліпшення моделей класифікації, що дозволить 

точніше розпізнавати об'єкти в умовах складного фону або часткової видимості. 

Оптимізація алгоритмів обробки сприятиме зменшенню часу реакції, що особливо 

важливо для задач у режимі реального часу, таких як обробка потокового відео чи 

автоматичне прийняття рішень. Зниження обчислювальних витрат дозволить 

використовувати систему на пристроях із обмеженими ресурсами, таких як 

безпілотники або мобільні платформи. Аналіз сприятиме вдосконаленню стійкості 

системи до змінних умов, таких як різкі зміни освітлення, рухомі об'єкти, що 

перетинаються, або поява нових об'єктів, які раніше не були враховані під час 

тренування моделі. Це включає впровадження адаптивних алгоритмів, здатних 

динамічно змінювати свої параметри залежно від зовнішніх факторів, таких як 

рівень освітлення чи тип середовища. Наприклад, система може автоматично 

перемикатися між режимами високої точності і швидкої обробки залежно від 

поточних умов роботи. 

Додатково, такі вдосконалення дозволять значно підвищити загальну 

ефективність, включаючи зменшення часу реакції у критичних сценаріях, таких як 

виявлення небезпечних об'єктів у системах безпеки. Стабільність у 

непередбачуваних умовах забезпечується за рахунок використання додаткових 

сенсорних даних, наприклад, інфрачервоних камер або лазерних далекомірів, які 

доповнюють аналіз зображень і підвищують надійність системи. У результаті 

система стане більш гнучкою, здатною до самостійного прийняття рішень і 

адаптації до широкого спектру умов експлуатації, що значно підвищить її 

конкурентоспроможність і функціональність. 

 

3.5 Висновки по розділу 

У цьому розділі було розглянуто основні етапи розробки та тестування 

прототипу системи обробки зображень. Детально проаналізовано вибір платформи 
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та інструментів розробки, реалізацію ключових алгоритмів, лабораторне 

тестування та аналіз отриманих результатів. 

Вибір платформи та інструментів дозволив забезпечити ефективність і 

гнучкість системи, що є основою для подальшого розвитку. Реалізація алгоритмів, 

таких як метод Кенні та інтеграція нейронних мереж YOLO, забезпечила високу 

продуктивність і точність виявлення та класифікації об'єктів. Тестування в 

лабораторних умовах продемонструвало стабільність роботи системи та виявило 

потенційні області для вдосконалення, зокрема зниження кількості помилкових 

спрацьовувань і підвищення швидкодії в умовах реального часу. 

Аналіз результатів тестування показав, що система здатна адаптуватися до 

змінних умов середовища, таких як динамічне освітлення чи висока щільність 

об'єктів, і зберігати високу точність класифікації. Це створює базу для 

впровадження системи в реальні сценарії, де критичними є стабільність, 

продуктивність і надійність. 

Загалом, виконані етапи роботи доводять, що розроблений прототип 

відповідає сучасним вимогам до систем обробки зображень. Виявлені під час 

тестування аспекти вдосконалення стануть основою для подальшої оптимізації та 

розширення функціональності системи.. 
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4 ВПРОВАДЖЕННЯ СИСТЕМИ В РЕАЛЬНІ УМОВИ 

4.1 Особливості використання в польових умовах 

Впровадження системи обробки зображень у реальні умови потребує 

врахування низки важливих факторів, які суттєво впливають на її ефективність і 

надійність. Польові умови, такі як змінне освітлення, погодні умови, наявність 

перешкод, обмеження доступу до енергетичних ресурсів або нестабільний зв'язок, 

можуть значно ускладнювати роботу системи. Тому розробка повинна передбачати 

адаптивність до цих змін, що включає інтеграцію додаткових технологій для 

стабілізації роботи, таких як механізми корекції параметрів зображень, 

використання альтернативних джерел живлення та розробка алгоритмів резервного 

оброблення даних у разі втрати зв'язку. Такий підхід забезпечить не лише стійкість 

системи до зовнішніх факторів, але й її високу продуктивність у найскладніших 

умовах експлуатації. Однією з основних особливостей використання в польових 

умовах є необхідність забезпечення стабільності роботи системи при різких змінах 

освітлення. Наприклад, у денний час можуть виникати ситуації з яскравим 

сонячним світлом, тінями, або раптовими переходами між відкритими і закритими 

просторами. Це може створювати значні перепади яскравості на зображенні, 

ускладнюючи роботу системи. Для вирішення цих проблем впроваджуються 

алгоритми автоматичної корекції яскравості та контрасту, які здатні адаптувати 

зображення до умов реального часу. Наприклад, ці алгоритми можуть 

використовувати динамічний аналіз гістограми зображення для корекції 

затемнених або пересвічених ділянок. Також застосовується локальна корекція 

яскравості, що дозволяє обробляти окремі області зображення залежно від умов 

освітлення, забезпечуючи високу якість обробки навіть у складних ситуаціях. 

Ще однією важливою умовою є здатність системи функціонувати при 

наявності фізичних перешкод, таких як пил, дощ чи сніг. У таких випадках можливе 

використання додаткових сенсорів, наприклад, тепловізорів або інфрачервоних 

камер, які забезпечують додаткову інформацію для аналізу в складних погодних 

умовах. Тепловізори можуть розпізнавати об'єкти за їхнім тепловим 
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випромінюванням, що дозволяє ефективно працювати навіть у повній темряві або 

при сильному задимленні. Інфрачервоні камери, у свою чергу, забезпечують точне 

визначення контурів об'єктів у дощ або снігопад, коли традиційні методи аналізу 

оптичних зображень стають ненадійними. Інтеграція цих технологій значно 

підвищує стійкість системи до змін середовища, забезпечуючи її надійність та 

ефективність у будь-яких умовах. Система також повинна демонструвати високу 

енергетичну ефективність, оскільки в польових умовах джерела живлення можуть 

бути обмеженими, а заміна або підзарядка акумуляторів часто є складним 

завданням. Для цього використовуються оптимізовані алгоритми обробки, що 

зменшують споживання енергії без втрати продуктивності. Наприклад, система 

може динамічно змінювати частоту кадрів або роздільну здатність зображень 

залежно від поточних умов, зберігаючи ресурси для критичних моментів. Також 

застосовуються енергоефективні обчислювальні платформи, такі як спеціалізовані 

модулі на базі FPGA або мікроконтролери, що мають низький рівень 

енергоспоживання. Використання таких підходів дозволяє значно продовжити час 

автономної роботи системи та забезпечити її надійність у складних середовищах. 

Важливим аспектом є інтеграція системи із засобами передачі даних у 

реальному часі, що дозволяє забезпечити безперервний моніторинг і своєчасну 

обробку інформації. Це дозволяє оперативно передавати результати обробки до 

централізованих серверів для подальшого аналізу, прийняття рішень або 

інформування операторів про потенційні загрози. Використання бездротових 

технологій, таких як 4G/5G, Wi-Fi або спеціалізованих мереж, забезпечує гнучкість 

і надійність передачі даних навіть у складних умовах, таких як місцевості з 

обмеженим покриттям або високою щільністю перешкод. Застосування сучасних 

протоколів шифрування дозволяє гарантувати безпеку переданої інформації, що 

особливо важливо для використання систем у військових, медичних чи 

промислових цілях. Інтеграція системи з хмарними платформами також відкриває 

можливість для масштабованого аналізу великих обсягів даних та зберігання 

історичних записів для подальшого аналізу і моделювання. 
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Врахування цих особливостей є ключовим для забезпечення успішної 

експлуатації системи в реальних умовах. Такий підхід дозволяє не лише 

гарантувати стабільну роботу навіть у найскладніших середовищах, але й 

підвищити гнучкість системи у відповідь на змінні зовнішні фактори. Завдяки 

інтеграції сучасних технологій, таких як адаптивні алгоритми обробки даних, 

додаткові сенсори та безпечна передача даних у реальному часі, система може 

ефективно функціонувати у широкому спектрі сценаріїв. Це включає її 

застосування у віддалених регіонах, при екстремальних погодних умовах або 

підвищених ризиках втрати даних. Такий рівень надійності і продуктивності 

відкриває нові можливості для інтеграції системи у промисловість, оборону, 

сільське господарство та інші критично важливі галузі. 

 

4.2 Виклики під час експлуатації та можливі шляхи їх усунення 

Впровадження системи обробки зображень у реальні умови супроводжується 

низкою викликів, які можуть впливати на її ефективність, стабільність та 

надійність. Ці виклики охоплюють технічні обмеження, екологічні фактори, 

вимоги до інтеграції з існуючими інфраструктурами, а також необхідність роботи 

в динамічних і складних умовах. У цьому підрозділі детально розглянуто основні 

труднощі, які виникають під час експлуатації системи, їхній вплив на загальну 

продуктивність та стабільність, а також запропоновано ефективні шляхи для їх 

усунення. Особливу увагу приділено сценаріям використання в умовах низької 

видимості, обмеженого енергоспоживання, нестабільного з'єднання, впливу 

погодних умов та адаптації до ідентифікації нових об'єктів. Врахування цих 

аспектів дозволяє забезпечити адаптивність та гнучкість системи для задоволення 

широкого спектра потреб у реальних сценаріях. 

Змінні умови освітлення: 

У реальних умовах рівень освітлення може змінюватися протягом дня, що 

впливає на якість отримуваних зображень. Перепади між яскравим сонячним 

світлом і тінями можуть створювати додаткові труднощі для алгоритмів обробки. 
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Шляхи усунення: Впровадження адаптивних алгоритмів корекції освітлення, 

використання HDR-камер для розширення динамічного діапазону зображень, 

застосування методів локальної корекції контрасту. 

Вплив погодних умов: 

Дощ, сніг, туман або пил можуть знижувати якість зображень, роблячи їх 

менш інформативними для системи. 

Шляхи усунення: Використання додаткових сенсорів, таких як тепловізори 

або радари, застосування алгоритмів для зменшення шуму та поліпшення 

видимості у складних умовах. 

Обмеження енергоресурсів: 

У польових умовах автономні системи часто стикаються з обмеженнями у 

джерелах живлення, що впливає на їхню продуктивність. 

Шляхи усунення: Впровадження енергоефективних алгоритмів, використання 

акумуляторів високої ємності, застосування сонячних панелей або інших джерел 

альтернативної енергії. 

Обмежена пропускна здатність передачі даних: 

В умовах віддалених регіонів або підвищеного навантаження на мережу 

можуть виникати затримки або втрата даних. 

Шляхи усунення: Використання методів стиснення даних без втрати якості, 

інтеграція протоколів для захисту і передачі даних у складних мережах, таких як 

MQTT чи WebRTC. 

Виявлення та ідентифікація нових об'єктів: 

У польових умовах система може зустріти об'єкти, які не були враховані під 

час початкового тренування моделі. 

Шляхи усунення: Впровадження алгоритмів самонавчання, регулярне 

оновлення моделей із використанням нових наборів даних, інтеграція механізмів 

для ручного додавання нових об'єктів у базу. 
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Відмовостійкість системи: 

У реальних умовах можуть виникати апаратні збої або переривання роботи 

системи. 

Шляхи усунення: Створення резервних копій даних, впровадження 

механізмів автоматичного перезапуску компонентів, використання модулів 

моніторингу для виявлення потенційних проблем на ранніх етапах. 

Врахування цих викликів та застосування відповідних рішень дозволяє 

забезпечити стабільну роботу системи у складних та динамічних умовах. Завдяки 

інтеграції адаптивних алгоритмів і додаткових сенсорів система здатна ефективно 

функціонувати навіть у найнепередбачуваніших ситуаціях, зберігаючи високу 

точність та продуктивність. Наприклад, алгоритми самонавчання дозволяють 

системі адаптуватися до змін у середовищі в реальному часі, а резервні механізми 

забезпечують безперебійну роботу навіть за умови часткових апаратних збоїв. Це 

також підвищує надійність та довговічність системи, забезпечуючи її адаптацію до 

широкого спектра реальних сценаріїв, таких як промислове використання, 

автономні транспортні засоби, екстрені служби або моніторинг у віддалених 

регіонах. Інтеграція із сучасними протоколами передачі даних та хмарними 

технологіями додатково розширює можливості системи, дозволяючи виконувати 

аналіз великих обсягів даних у реальному часі. Такий підхід дозволяє системі 

відповідати вимогам сучасних стандартів, зберігаючи гнучкість, масштабованість 

та здатність інтеграції у складні технічні середовища. 

 

4.3 Вплив системи на ефективність безпілотних літальних апаратів 

Впровадження системи обробки зображень у безпілотні літальні апарати 

(БПЛА) значно підвищує їхню ефективність, розширюючи можливості 

використання та підвищуючи точність виконання завдань. Завдяки автоматизації 

багатьох процесів система забезпечує не лише мінімізацію людського втручання, 

але й істотне підвищення швидкості прийняття рішень. Це дозволяє БПЛА 

реагувати на зміни у середовищі з мінімальними затримками, знижуючи ризики, 
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пов’язані з людськими помилками, такими як затримки у виявленні перешкод чи 

об’єктів. Система стає важливим інструментом для реалізації завдань у складних і 

динамічних умовах. Наприклад, алгоритми комп’ютерного зору дозволяють 

оперативно аналізувати відеопотік для ідентифікації рухомих об’єктів, 

прогнозування їх траєкторії та оптимізації маршруту апарату, забезпечуючи не 

лише швидкість, а й точність дій. Це особливо актуально для сценаріїв із високою 

щільністю перешкод, таких як міські вулиці з інтенсивним рухом або густі лісові 

масиви, а також для місій з обмеженим часом, наприклад, доставлення медичних 

матеріалів у критичних ситуаціях. Підтримує інтеграцію із зовнішніми сенсорами, 

такими як LIDAR, радари та ультразвукові датчики, що дозволяють створювати 

тривимірну модель середовища. Такий підхід забезпечує багаторівневий аналіз 

простору, який включає не лише визначення контурів об’єктів, але й оцінку їхніх 

властивостей, таких як швидкість руху, орієнтація у просторі або матеріал, з якого 

вони виготовлені. Це значно розширює можливості застосування системи, 

дозволяючи використовувати її у таких складних завданнях, як контроль рухомих 

платформ або розробка автономних систем транспорту. 

Однією з головних переваг є покращення навігації та орієнтації БПЛА у 

просторі. Завдяки високоточній обробці зображень система дозволяє апарату 

аналізувати оточення в реальному часі, уникати перешкод, будувати детальні карти 

місцевості та здійснювати точну посадку навіть у складних умовах. Алгоритми 

комп’ютерного зору, зокрема виявлення перешкод і трасування шляхів, 

мінімізують ризик зіткнень під час виконання завдань у міських, лісових або 

гірських регіонах. Ця функція є особливо важливою для виконання критичних 

місій, таких як доставка медичних вантажів у важкодоступні місця або моніторинг 

катастрофічних зон. Додатково, система забезпечує автономну корекцію 

маршрутів у випадках непередбачуваних змін у середовищі, що підвищує її 

ефективність і надійність у складних сценаріях. 

Система також значно розширює можливості збору та аналізу даних, що є 

важливим аспектом підвищення функціональності БПЛА. Обробка зображень із 
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використанням алгоритмів класифікації, сегментації та виявлення об'єктів 

забезпечує автоматичну ідентифікацію цілей, моніторинг стану об'єктів та аналіз 

динамічних змін у реальному часі. Це дозволяє не лише підвищити точність 

виконання завдань, але й зменшити час на прийняття рішень, особливо у критичних 

ситуаціях. Наприклад, у сільському господарстві система може не лише виявляти 

проблеми з посівами, але й прогнозувати їх розвиток, у будівництві — 

контролювати прогрес робіт та виявляти аномалії, в екології — оцінювати стан 

лісів і виявляти осередки пожеж, а у сфері безпеки — оперативно виявляти 

порушників і слідкувати за ними. Завдяки такій багатофункціональності БПЛА 

стають незамінними інструментами для широкого спектра завдань. Ще одним 

важливим аспектом є енергоефективність. Оптимізовані алгоритми обробки 

зображень дозволяють зменшити енергоспоживання БПЛА, що значно збільшує 

тривалість автономної роботи, забезпечуючи виконання довготривалих місій без 

необхідності частої підзарядки. Крім того, сучасні апаратні компоненти, такі як 

GPU або спеціалізовані процесори для нейронних мереж, зокрема TPU або ASIC, 

забезпечують високу продуктивність обробки великих обсягів даних у реальному 

часі. Такі технології дозволяють підтримувати стабільну роботу системи навіть за 

умов обмежених енергетичних ресурсів. Додатково, інтелектуальні 

енергозберігаючі алгоритми дозволяють динамічно регулювати споживання 

енергії залежно від складності виконуваних завдань, що забезпечує оптимальний 

баланс між продуктивністю та енергоефективністю. Інтеграція системи обробки 

зображень також значно покращує можливості комунікації та співпраці між БПЛА. 

Завдяки передачі оброблених даних у реальному часі апарати можуть ефективно 

координувати свої дії, що є надзвичайно важливим у виконанні складних операцій. 

Наприклад, у пошуково-рятувальних місіях БПЛА можуть ділитися інформацією 

про виявлені об'єкти, розподіляти зони пошуку та синхронізувати маршрути, що 

значно скорочує час виконання завдань і підвищує їхню ефективність. У 

моніторингових місіях система дозволяє створювати узгоджені карти великих 
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територій, аналізуючи дані з кількох апаратів одночасно. Такий рівень координації 

підвищує точність аналізу і забезпечує швидке реагування на зміни в середовищі. 

Впровадження системи обробки зображень у безпілотні літальні апарати 

значно підвищує їхню ефективність, розширюючи функціонал, забезпечуючи 

надійність виконання завдань у широкому спектрі застосувань і сприяючи більшій 

адаптивності в різноманітних сценаріях. Завдяки інноваційним технологіям 

обробки зображень апарати здатні виконувати завдання з максимальною точністю 

навіть у складних умовах, таких як змінне освітлення, щільність перешкод чи 

необхідність швидкого реагування. Це відкриває нові горизонти для використання 

БПЛА у галузях, де раніше їх ефективність була обмежена. 

 

4.4 Перспективи розвитку та удосконалення систем 

Система обробки зображень, інтегрована у безпілотні літальні апарати 

(БПЛА), має великий потенціал для подальшого розвитку та удосконалення. Цей 

процес спрямований на забезпечення ще більшої ефективності, гнучкості та 

універсальності системи в умовах динамічного середовища та швидких 

технологічних змін. Важливим є також врахування специфічних вимог різних 

галузей, таких як оборона, сільське господарство, логістика чи екологічний 

моніторинг, що вимагають адаптації системи для конкретних завдань. Подальший 

розвиток включає як вдосконалення програмного забезпечення, так і інтеграцію 

інноваційних апаратних рішень, що забезпечить системі високу 

конкурентоспроможність на ринку. 

Одна з ключових перспектив — розширення функціональності системи через 

впровадження новітніх алгоритмів штучного інтелекту, зокрема, технологій 

глибокого навчання. Завдяки цьому БПЛА зможуть ще точніше ідентифікувати 

об'єкти, прогнозувати їх поведінку та швидко адаптуватися до нових умов. 

Наприклад, використання трансформерів для аналізу відеопотоків у реальному часі 

дозволить значно підвищити якість і швидкість обробки даних. Ще одним 

важливим напрямком є інтеграція квантових обчислень у системи аналізу 
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зображень. Квантові технології здатні прискорити виконання складних обчислень, 

таких як оптимізація маршрутів або аналіз великих обсягів даних, завдяки 

використанню квантового паралелізму та алгоритмів, недоступних для класичних 

комп’ютерів. Це забезпечить швидшу реакцію на зміни у середовищі, дозволить 

аналізувати багатовимірні дані з високою точністю та відкриє нові горизонти для 

вирішення задач оптимізації в реальному часі. Наприклад, квантові обчислення 

можуть значно покращити моделювання складних траєкторій польотів у 

динамічних умовах або передбачення змін у середовищі на основі великих обсягів 

історичних даних. Розширення мережевих можливостей також є перспективним 

напрямком удосконалення. Використання технологій 6G або супутникового зв'язку 

дозволить забезпечити високошвидкісну передачу даних навіть у найвіддаленіших 

регіонах. Це відкриє нові можливості для створення інтегрованих мереж між 

різними типами БПЛА, що дозволить їм обмінюватися даними у реальному часі та 

координувати свої дії. Така інтеграція сприятиме побудові більш складних 

багатоплатформних систем, де інформація з декількох апаратів зможе 

об'єднуватися для покращення аналізу ситуацій, створення більш точних карт 

місцевості або оперативного реагування на зміну умов. Крім того, підвищення 

пропускної здатності мереж дозволить впроваджувати більш складні алгоритми 

обробки даних, які вимагають миттєвого доступу до обчислювальних ресурсів або 

хмарних платформ, забезпечуючи водночас їх безпеку через сучасні протоколи 

шифрування. 

Важливим аспектом є також поліпшення енергоефективності системи. 

Впровадження нових матеріалів для акумуляторів, таких як твердотільні батареї, та 

розробка ще більш оптимізованих алгоритмів дозволить суттєво збільшити 

тривалість автономної роботи БПЛА без необхідності зниження їхньої 

продуктивності. Додатково, перспективним є використання інноваційних джерел 

енергії, таких як сонячні панелі нового покоління або мікротурбіни, які можуть 

забезпечувати живлення у віддалених регіонах без доступу до традиційних 

зарядних станцій. Крім того, розробка систем управління енергоспоживанням, які 
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адаптуються до поточних умов роботи, дозволить оптимально розподіляти ресурси 

між основними та допоміжними компонентами системи, підвищуючи її загальну 

ефективність 

Перспективи розвитку включають інтеграцію з іншими технологіями, такими 

як доповнена реальність (AR) або інтернет речей (IoT). Поєднання з AR дозволить 

операторам візуалізувати дані в реальному часі, зокрема, відображати аналітику 

або траєкторії польоту на інтерактивних екранах чи окулярах доповненої 

реальності. Це суттєво покращить можливості дистанційного управління та 

підвищить ефективність виконання складних завдань, таких як моніторинг 

інфраструктури чи інспекція будівель. Інтеграція з IoT, у свою чергу, дозволить 

БПЛА взаємодіяти з іншими пристроями, такими як датчики, сервери чи роботи, 

створюючи комплексні екосистеми. Наприклад, у сфері освіти це може забезпечити 

автоматизацію навчальних демонстрацій або створення інтерактивних симуляцій 

для студентів. Такі рішення відкривають нові можливості для ефективного 

застосування БПЛА у різноманітних галузях. 

Загалом, подальший розвиток і вдосконалення систем обробки зображень у 

БПЛА сприятиме їхньому широкому впровадженню у найрізноманітніших галузях, 

таких як транспорт, сільське господарство, оборона, медицина та екологія. У 

транспорті системи БПЛА допоможуть оптимізувати логістичні ланцюги, 

забезпечуючи швидку доставку вантажів навіть у віддалені регіони. У сільському 

господарстві вони сприятимуть точному моніторингу стану посівів, автоматизації 

зрошення чи внесення добрив. В оборонній сфері ці системи покращать моніторинг 

територій та виявлення потенційних загроз. Медицина отримає можливість 

оперативної доставки необхідних препаратів чи зразків для аналізів, а екологія — 

ефективні інструменти для оцінки стану природних ресурсів і моніторингу змін 

клімату. Такі системи стануть ключовими компонентами інноваційних рішень для 

багатьох критично важливих галузей. 
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4.5 Висновки по розділу 

У цьому розділі було розглянуто ключові аспекти впровадження системи 

обробки зображень у реальні умови, що включає аналіз особливостей 

використання, викликів під час експлуатації, перспективи розвитку та вплив на 

ефективність безпілотних літальних апаратів (БПЛА). 

Особливості використання системи в польових умовах вимагають адаптації 

до змінного середовища, що досягається завдяки впровадженню адаптивних 

алгоритмів, використанню додаткових сенсорів та забезпеченню 

енергоефективності. Усі ці аспекти дозволяють системі стабільно працювати навіть 

у складних умовах експлуатації. 

Виклики, з якими стикається система, такі як змінні погодні умови, 

обмеження енергоресурсів чи необхідність роботи у віддалених регіонах, можна 

подолати за допомогою інтеграції новітніх технологій, впровадження інноваційних 

джерел живлення та покращення алгоритмів управління ресурсами. 

Вплив системи на ефективність БПЛА є значним: вона не лише покращує 

навігацію, аналіз середовища та взаємодію з іншими платформами, але й розширює 

можливості використання апаратів у різноманітних галузях, таких як сільське 

господарство, транспорт, оборона, медицина та екологія. 

Перспективи розвитку системи зосереджуються на інтеграції новітніх 

технологій, таких як квантові обчислення, 6G, доповнена реальність (AR) та 

інтернет речей (IoT). Ці вдосконалення сприятимуть підвищенню ефективності, 

розширенню функціональності та забезпеченню її універсальності для вирішення 

найскладніших завдань. 

Загалом, впровадження системи обробки зображень у БПЛА відкриває 

широкі можливості для їх використання, забезпечуючи стабільну, надійну та 

ефективну роботу навіть у найскладніших умовах. Подальше вдосконалення цих 

систем сприятиме їхньому впровадженню у нові галузі та створенню інноваційних 

рішень для сучасних викликів. 



 
 

 
 

ВИСНОВКИ 

Дослідження системи обробки зображень для безпілотних літальних апаратів 

(БПЛА) показало, що інтеграція таких технологій відкриває широкі можливості для 

автоматизації процесів, значного підвищення точності аналізу даних та 

ефективності виконання завдань у різних галузях. Завдяки сучасним алгоритмам 

комп’ютерного зору, БПЛА можуть не лише аналізувати оточення в реальному 

часі, але й приймати автономні рішення на основі отриманих даних. Це включає 

побудову оптимальних маршрутів, виявлення об’єктів або потенційних загроз, 

динамічне коригування завдань залежно від зовнішніх умов, а також створення 

сценаріїв реакції на непередбачувані ситуації. Система забезпечує можливість 

обробляти великі обсяги даних з мінімальними затримками, що є критично 

важливим для місій з обмеженим часом виконання, таких як ліквідація наслідків 

катастроф, моніторинг рухомих об'єктів у режимі реального часу чи забезпечення 

безпеки в зонах підвищеного ризику. 

Ця адаптивність дозволяє БПЛА ефективно функціонувати у складних і 

швидкозмінних умовах, таких як місії у віддалених регіонах, пошуково-рятувальні 

операції, інспекція інфраструктури чи контроль за об’єктами у промисловості. 

Впровадження подібних систем сприяє не лише автоматизації процесів, але й 

створенню більш безпечного та керованого середовища. 

Важливим аспектом є адаптивність системи до змінних зовнішніх факторів, 

таких як погодні умови, освітлення чи наявність перешкод. Використання 

додаткових сенсорів, таких як LIDAR, інфрачервоні камери або тепловізори, у 

поєднанні з інноваційними алгоритмами, забезпечує високу продуктивність та 

стабільність роботи системи. 

Перспективи розвитку включають впровадження новітніх технологій, таких 

як квантові обчислення, 6G, доповнена реальність (AR) та інтернет речей (IoT). Ці 

технології сприятимуть подальшому підвищенню продуктивності системи, 

розширенню її функціональності та адаптації до нових галузей застосування. 



 
 

 
 

Особливу увагу слід приділити розробці енергоефективних рішень, які дозволять 

БПЛА працювати автономно тривалий час. 

Проведений аналіз показав, що системи обробки зображень є універсальними 

інструментами, які можуть застосовуватися у різних галузях, таких як сільське 

господарство, транспорт, медицина, екологія та оборона. Їх впровадження дозволяє 

не лише підвищити ефективність виконання завдань, але й створює нові 

можливості для вирішення складних проблем, таких як моніторинг змін довкілля, 

екстрені місії чи автоматизація виробничих процесів. 

Система обробки зображень для БПЛА є важливим кроком у розвитку 

сучасних технологій, оскільки вона поєднує інноваційні підходи до аналізу даних, 

високоточну обробку та автоматизацію процесів. Вона забезпечує не лише 

надійність, ефективність і масштабованість рішень, але й дозволяє розширити 

сферу їх застосування, відкриваючи можливості для реалізації нових ідей у 

промисловості, дослідженні довкілля, медицині та інших критично важливих 

галузях. Завдяки цьому, система сприяє створенню сучасної технологічної 

екосистеми, яка здатна відповідати викликам сьогодення.  
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