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В статье представлены результаты исследования по повыше-
нию эффективности систем технического зрения (СТЗ) наземных 
беспилотных транспортных средств (БТС). Для повышения вероят-
ности правильной классификации (распознавания) объектов в поле 
зрения системы технического зрения предлагается использовать 
комплексирование информации от оптического и радиолокационного 
канала на уровне решений. Распознавание объектов производится в 
каждом из каналов независимо, с использованием сверточной нейрон-
ной сети. Получение комплексной оценки классификации объекта 
производится по схеме Шортлиффа. Результаты моделирования 
показали, что предложенный алгоритм позволяет повысить эффек-
тивность СТЗ наземного БТС по сравнению с системами, использу-
ющими только оптический или только радиолокационный канал. 
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The article presents the results of a study on improving the efficiency of vision systems of ground-based robotic complexes. It is 
proposed to use the integration of optical and radar channel information at the solution level to increase the probability of correct 
classification of objects in the field of view of the vision system. Classification (recognition) of objects is performed in each of the 
channels independently, using a convolutional neural network. Obtaining a comprehensive assessment of the classification of ob-
jects is carried out according to the Shortliff scheme. The simulation results showed that the proposed algorithm makes it possible to 
increase the efficiency of the vision system of the robotic complex by 43 % compared with using only the optical channel and by 
38 % compared with using only the radar channel. 
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Введение 

Робототехника является одной из ключевых 
сквозных технологий цифровой экономики [1]. 
Беспилотные транспортные средства (БТС) уже 
активно применяются в  различных отраслях 
экономики [2–5]: доставка грузов, сельское хо-
зяйство, космические исследования  и т.д.  Все 
это требует совершенствования технологий робототехни-
ки и одним из таких направлений является внедрение в 
робототехнические комплексы (РТК) искусственного ин-
теллекта (ИИ). Наибольшие успехи по внедрению ИИ 
наблюдаются в системах технического зрения (СТЗ) РТК 
[5, 6]. Анализ существующих наземных БРС показывает, 
что большинство СТЗ являются телевизионными систе-
мами (оптического и тепловизионного диапазонов) [5, 6], 
где в качестве элемента ИИ используются искусственные 
нейронные сети (ИНС) для распознавания и классифика-
ции объектов в поле зрения СТЗ.  

Однако во многих случаях телевизионной и даже сте-
реотелевизионной информации оказывается недостаточ-
но для эффективного анализа и оценки окружающей об-
становки. Одним из способов повышения информативно-
сти СТЗ является применение радиолокационных 
средств [6, 7]. Радиолокационные методы сейчас широко 
используются для сбора и анализа информации в таких 
областях, как обнаружение и определение координат 
физических объектов и информационных датчиков в за-
данных зонах наблюдения, а также для классификации 

поверхностей и физических объектов. 
В [6] рассмотрена возможность комплексирования  

оптической и радиолокационной информации в СТЗ 
наземного БТС с использованием схемы Шортлиффа. 
Данная статья является дальнейшим развитием данных 
исследований.  

Уровни объединения 

В зависимости от уровня объединения и абстракции 
объединенных данных, уровни мультимодального объ-
единения можно разделить на уровень данных, уровень 
признаков и уровень принятия решений. В контексте объ-
единения радара и камеры объединение на уровне дан-
ных часто называют ранним объединением, объединение 
на уровне принятия решений также называют объедине-
нием на уровне объектов или поздним объединением, а 
объединение на уровне признаков также известно, как 
среднее объединение. Три основных уровня объедине-
ния имеют следующие характеристики: 

• Раннее объединение: объединение выполняется на 
низком уровне, где исходные данные или данные пред-
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варительной обработки из различных модальностей объ-
единяются на ранней стадии. Затем интегрированные 
данные подвергаются дальнейшей обработке в соответ-
ствии с требованиями задачи для получения окончатель-
ного результата. 

• Среднее объединение: объединение происходит на 
промежуточном уровне, где признаки сначала извлекают-
ся по отдельности из каждой модальности. Затем эти 
признаки объединяются для создания новых тензоров 
признаков для последующей обработки данных. 

• Позднее объединение: объединение происходит на 
высоком уровне, где каждая модальность обрабатывает-
ся отдельно для извлечения признаков и составления 
независимых прогнозов. Наконец, эти прогнозы интегри-
руются для получения единого результата. 

Выбор уровня объединения зависит не только от тре-
бований к точности, но и от множества факторов, таких 
как гибкость модели и вычислительные затраты. Таблица 
1 кратко описывает наиболее заметные преимущества и 
недостатки трех вышеупомянутых уровней объединения 
[8]. Что касается объединения радара и камеры, то на 
ранних этапах работы основное внимание уделялось 
позднему объединению. В последнее время, с развитием 
технологии глубокого обучения (deep learning (DL)) и по-
явлением общедоступных наборов радиолокационных 
данных, большинство основных методов объединения 
радара и камеры направлены на изучение стратегий 
среднего объединения [8]. 

При раннем объединении входные данные с радаров 
и раннего и позднего объединений, что делает его подхо-
дящим для сетей глубокого обучения, специализирую-
щихся на извлечении признаков. Как правило, разнород-
ные модальные данные в объединении радара и камеры 
вносят разный вклад в результаты восприятия. Одна мо-
дальность может играть доминирующую роль, в то время 
как другая модальность предоставляет вспомогательную 
дополнительную информацию. Объединение на уровне 
признаков идеально подходит для изучения этих взаимо-

дополняющих взаимодействий между разнородными мо-
дальностями. В рамках методов среднего объединения 
существует особая парадигма, известная как объедине-
ние на гибридном уровне. Этот подход усиливает инфор-
мацию с различных уровней признаков, эффективно со-
храняя признаки каждого этапа. Тем не менее, объедине-
ние на гибридном уровне часто не поддается интерпре-
тации и требует экспериментов для определения опти-
мальной архитектуры сети на основе эмпирических зна-
ний. Более того, модели, использующие объединение на 
гибридном уровне, обычно включают больше ветвей в 
нейронных сетях, что в некоторой степени приводит к 
увеличению вычислительных затрат. 

В работе применяется позднее объединение, т.е. 
объединение на уровне принятия решений (рисунок 1). 

 
Рисунок 1.  Схема объединения результатов  

на уровне принятия решений [9] 

Метод распознавания объектов 

Одной из важных задач, решаемых СТЗ, является клас-
сификация (распознавания) объектов в поле зрения. 
Пусть в рассматриваемой СТЗ наземного БТС имеется N 
информационных каналов, обеспечивающих получение 
оптических и радиолокационных изображений. Классифи-
кация   объектов   осуществляется  отдельно  по  каждому 
каналу. Здесь возникает задача объединения информа-
ции на основе решений, т.е. проблема определения сте-
пени истинности заключения на основании решений, при-
нятых отдельно по данным от двух используемых кана-
лов.  

С учётом проведённого анализа эффективным спо-
собом объединения решений является схема Шорт-
лиффа [8]: 

Таблица 1. Преимущества и недостатки различных уровней объединения 

Уровень  
объединения 

Преимущества Недостатки 

Раннее  
объединение  Включает в себя наиболее полную модальную 

информацию 

 Проблемы с большим объемом данных, значи-
тельными вычислительными затратами, чув-
ствительностью к неправильной регистрации 
датчиков, низкой надежностью и ограниченной 
гибкостью 

Среднее  
объединение 

 Позволяет сжимать данные для повышения 
производительности в режиме реального вре-
мени. 

 Применяется для адаптивного использования 
синергии между разнородными модальностями 
на основе платформы, управляемой DL. 

 Обладает умеренной надежностью и гибкостью 
модели. 

 Технология все еще находится на стадии ста-
новления, особенно в области объединения ра-
дара и камеры 

Позднее  
объединение  Достигается гибкая модульная конструкция и 

низкие затраты на связь. 

 Сталкивается с непреодолимыми трудностями, 
связанными с потерей значительного объема 
ценной информации при изучении взаимодо-
полняющих взаимодействий между разнород-
ными модальностями 
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где: N  – количество измерительных каналов,  Ai  – ин-
формация от i-го канала, (  )Р Ai  – вероятность коррект-
ного распознавания объекта по .Ai  

Алгоритм классификации (распознавания) объектов на 
основе информации  ( [1, ]),Ai i N  получаемой через N 
каналов, будет иметь вид, представленный на рисунке 2. 

В случае наличия только двух каналов – оптического и 
радиолокационного, – алгоритм будет иметь вид, пред-
ставленный на рисунке 3 [6]. 

 
Рисунок 2. Метод распознавания объектов  
на основе комплексной обработки данных 

 
Рисунок 3.  Алгоритм классификации объектов  

на основе комплексной обработки данных 

Оценка эффективности разработанного метода 

Для оценки эффективности разработанного алгорит-
ма создана база данных оптических и радиолокационны-
хизображений различных объектов. 

Информация об объекте, получаемая БТС через оп-
тический канал, представляет собой RGB-изображение 
размером 32х32 пиксела. Информация об объекте, полу-
чаемая БТС через радиолокационный канал, представ-
ляет собой двоичное изображение размером 16х16 пик-
селов.  

Распознавание объектов осуществляется посред-
ством предварительно обученной СНС, модель которой 

представлена на рисунке 4. 
СНС реализована средствами фреймворка PyTorch, 

предобработка данных и проведение экспериментов вы-
полнялось при помощи фреймворков Numpy, Pandas и 
Scikit-learn. Нейронная сеть (см. рисунок 4) состоит из 
двух сверточных слоев Conv с функцией активации ReLU, 
слоя уменьшения размерности MaxPool, слоя выравни-
вания (построчное развертывание матрицы в вектор) 
Flatten и трех полносвязных слоев Linear, два из которых 
также используют функцию активации ReLU. 

Оптические изображения хранятся в базе данных (БД) 
в виде трёхмерных массивов Аi с размерностью 32х32х3, 
значения которых являются целыми числами в диапазоне 
от 0 до 255. Радиолокационные изображения хранятся в 
БД в виде двумерных массивов Bi с размерностью 16х16, 
значения которых являются целыми числами в диапазоне 
от 0 до 1.  

 
Рисунок 4. Архитектура СНС для распознавания объектов 

В целях аугментации данных, т.е. искусственного уве-
личения объёма обучающего набора, к оптическим и ра-
диолокационным изображениям на входе СНС применя-
ется с вероятностью 0,5 зеркальное отображение по го-
ризонтали. 

Примеры изображений приведены на рисунке 5. БД 
изображений состоит из 500 оптических и 500 радиолока-
ционных изображений для пяти классов объектов (авто-
мобиль, птица, кошка, собака, лошадь). 

При подаче на вход СНС массивы Аi и Bi преобразу-
ются в тензоры с размерностью 3х32х32 и 1х16х16 соот-
ветственно. Значения массивов Аi также проходят нор-
мировку к диапазону значений [0, 1]. 

 
 а) б) 

Рисунок 5.  Примеры оптических (а)  
и радиолокационных изображений (б) 

Были проведены эксперименты по обучению СНС 
распознаванию и классификации объектов на оптических 
и радиолокационных изображениях с параметрами, опи-
санными в таблице 2. 
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Таблица 2. Параметры экспериментов по обучению СНС 

Параметр Эксперимент №1 Эксперимент №2 
Канал получения изображения Оптический радиолокационный 
Количество классов 5 5 
Объём обучающего набора (количество изображений каждого класса) 450 (90 х 5) 450 (90 х 5) 
Объём тестового набора (количество изображений каждого класса) 50 (10 х 5) 50 (10 х 5) 
Вероятность зеркального отображения по горизонтали 0,5 0,5 
Число эпох обучения [1, 2, …, 160] [1, 2, …, 160] 
Фиксируемый параметр доля КРО, % доля КРО, % 
Объединение результатов  
на основе схемы Шортлиффа 

Вероятность наступления хотя бы одного из N совместных неза-
висимых событий вычисляется по формуле (1). 

Для вычисления общей вероятности события будем исполь-
зовать схему на основе формулы Шортлиффа [8] и формулы (1) 
для двух событий:  

 ОЭ РЛ ОЭ1 ,KP P Р P    (2) 
где PK – вероятность корректного распознавания объекта (доля 
корректно распознанных объектов (КРО)); PОЭ – вероятность 
корректного распознавания объекта (доля КРО) для оптическо-
го канала, PРЛ – вероятность корректного распознавания объек-
та (доля КРО) для радиолокационного канала. 

Отличием предложенной схемы от схемы Шортлиффа явля-
ется то, что в ней используется не мера доверия, а вероятность 
правильной классификации объекта. Однако основные свойства 
схемы Шортлиффа в (2) сохраняются: 

– она симметрична в том смысле, что порядок классифика-
ции в каналах не существенен; 

– по мере накопления подкрепляющих свидетельств PK дви-
жется к определенности, т.е. стремится к 100 %. 

В целях повышения информативности результатов экспе-
риментов, значения доли КРО сглажены методом двусторонне-
го скользящего среднего с шириной окна k = 5: 

5

5

1 1 ,
2 1 11

k

t t i t i
i k i

MA x x
k  

 

 
      (3) 

где MAt – среднее значение функции в момент времени t; x – 
значение функции; t – момент времени. 

Результаты экспериментов № 1 и № 2 и комплексная оцен-
ка доли КРО, вычисленная по формуле (2), после применения к 
ним формулы (3), представлены на рис. 6: результаты экспери-
мента № 1 представлены графиком PОЭ, результаты эксперимента 
№ 2 – графиком PРЛ, комплексная оценка – графиком PΣ. 

 
Рисунок 6. Зависимость доли КРО от числа эпох обучения  

при объединении решений по схеме Шортлиффа 

Как видно из графиков, представленных на рисунке 4, при 60 
эпохах обучения рост доли КРО прекращается и все три кривых 
выходят на плато. 

Среднее арифметическое значение доли КРО для числа 
эпох обучения в диапазоне от 60 до 160, полученное в ходе про-
ведения экспериментов, составляет: 58 % для оптического кана-

ла (эксперимент № 1), 60 % для радиолокационного канала (экс-
перимент № 2), 83 % для комплексированной оценки доли КРО. 
Комплексированная оценка доли КРО на 43 % выше оценки на 
основе данных только оптического канала и на 38 % выше оцен-
ки на основе данных только радиолокационного канала. 

Заключение 
Эффективность СТЗ наземного БТС, использующей несколь-

ко каналов получения информации, может быть значительно 
повышена путём комплексной обработки данных, получаемых 
через каждый из каналов. В статье предложен алгоритм приня-
тия решения о принадлежности объекта к определённому классу 
на основании информации, полученной через оптический и ра-
диолокационный каналы. Предложенный алгоритм с применени-
ем схемы Шортлиффа позволяет повысить эффективность СТЗ 
БТС на 43 % по сравнению с использованием только оптического 
канала и на 38 % по сравнению с использованием только радио-
локационного канала. 
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