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МЕТОДИ КЕРУВАННЯ БПЛА ІЗ ЗАСТОСУВАННЯМ 
КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ

У статті розглянуто актуальні проблеми впровадження систем надійного уникнення об’єктів 
для автономних безпілотних літальних апаратів (БПЛА), призначених для навігації в густонаселених 
середовищах. Проаналізовано сучасні методи та підходи до керування БПЛА із застосуванням 
комп’ютерного зору, що дозволяє уникати перешкод, використовуючи дані зображень як основне 
джерело інформації. Описано вплив технологій штучного інтелекту (ШІ) на розвиток БПЛА, 
зокрема використання генеративних змагальних мереж (GAN) для автоматизації проектування 
оптимальних конструкцій, а також навчання з підкріпленням (RL) для покращення стабільності 
польоту та ефективності маневрування. Розглянуто застосування генеративних алгоритмів для 
підвищення точності роботи датчиків БПЛА та використання згорткових нейронних мереж (CNN) 
для розпізнавання об’єктів і навігації. Акцентовано на важливості оптимізації алгоритмів управління 
роєм БПЛА, які забезпечують координацію дій у реальному часі.

Проаналізовано архітектуру систем керування БПЛА, включаючи автономні та неавтономні 
системи керування, а також особливості стабілізації руху. Розглянуто методи компенсації помилок 
інерціальних навігаційних систем (ІНС), зокрема за допомогою фільтра Калмана та рекурентних 
нейронних мереж (LSTM – RNN), що є важливими для забезпечення точності траєкторії польоту. 
Особливу увагу приділено проблемам, пов'язаним з використанням візуальних систем в умовах низької 
видимості, та перевагам багатосенсорних систем, які поєднують дані з різних джерел, таких як 
камери, лідари, радари та тепловізори, для забезпечення надійного виявлення об'єктів.

Окреслено перспективи подальших досліджень у напрямку вдосконалення систем керування 
БПЛА, зокрема оптимізації обчислювальних ресурсів, удосконалення алгоритмів компенсації помилок, 
інтеграції багатосенсорних систем та адаптації до реальних умов експлуатації. Запропоновано 
вивчення можливостей застосування ШІ для підвищення надійності та ефективності автономних 
БПЛА у складних умовах, що сприятиме розширенню сфер їх використання та підвищенню 
ефективності функціонування у різних середовищах.
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з підкріпленням (RL), інерціальні навігаційні систем (ІНС), генеративні змагальні мереж (GAN).

Постановка проблеми. Впровадження сис-
теми надійного уникнення об’єктів має вирішальне 
значення для роботи автономних літальних апара-
тів, призначених для навігації в густонаселених 
середовищах. Безпілотні літальні апарати (БПЛА) 
є самокерованою платформою, яка повинна покла-
датися на різні типи датчиків для автономної наві-
гації. Системи бачення є одним з варіантів вирі-
шення проблеми уникнення перешкод шляхом 
використання даних зображень як джерела точної 
інформації. Відеозображення показали здатність 
надавати цінну інформацію для більш важливих 
завдань, як-от уникнення зіткнень. Комп’ютерний 
зір зараз активно застосовується в робототехніці 
та автономних транспортних засобах.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Досяг-
нення сучасного штучного інтелекту (ШІ) відкрили 

нові можливості для розробки та використання без-
пілотних літальних апаратів (БПЛА). До основних 
категорій ШІ належать машинне навчання, нейронні 
мережі та алгоритми оптимізації. Оптимізаційні 
алгоритми можна використовувати для розв'язання 
багатьох завдань, пов'язаних із поліпшенням функ-
ціональності та ефективності БПЛА.

Одна з галузей, де ШІ може бути використаний 
для розробки БПЛА, – генеративне проектування. 
Генеративні інверсні мережі (GAN) можуть бути 
використані для автоматизації процесу створення 
оптимальної конструкції безпілотника. Процес 
створення оптимальної конструкції безпілотника, 
що враховує особливі вимоги до аеродинаміки, 
ваги і міцності, можна автоматизувати. Це не 
тільки спрощує процес розробки, а й сприяє впро-
вадженню інновацій у конструкцію БПЛА [1].
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Іншою важливою технологією, яку викорис-
товують під час проектування БПЛА, є навчання 
з підкріпленням (RL). Навчання з підкріпленням 
(RL) – ще одна важлива технологія, яка викорис-
товується в БПЛА, особливо для поліпшення ста-
більності польоту та ефективності маневрування; 
за допомогою RL безпілотник може навчитися 
знаходити оптимальні параметри управління. 
Безпілотник може навчатися в режимі реального 
часу, щоб знайти оптимальні параметри управ-
ління, адаптуючись до мінливих умов навколиш-
нього середовища [2] [3].

Використання генеративних алгоритмів також 
може значно підвищити стабільність роботи дат-
чиків БПЛА. Завдяки генеративному доповненню 
даних ШІ може створювати реалістичні тестові 
сценарії для калібрування датчиків і досягати 
більш високої точності даних у реальних умовах 
польоту [4].

У галузі комп'ютерного зору згорткові нейронні 
мережі (CNN) використовують для обробки та 
інтерпретації зображень і відео з камер БПЛА. 
Це дає змогу виконувати такі складні завдання, як 
розпізнавання об'єктів, відстеження цілей і наві-
гація, без участі людини [5] [6].

Алгоритми управління роєм, такі як роїння 
частинок (PSO), дають змогу координувати пове-
дінку кількох БПЛА, імітуючи природні процеси 
соціальної взаємодії, як, наприклад, у зграї пта-
хів або риб. Це забезпечує ефективний розподіл 
завдань між безпілотниками, оптимізацію марш-
рутів і підвищення загальної ефективності польо-
тів дронів. Завдяки використанню алгоритмів 
оптимізації та машинного навчання зграї дронів 
можуть адаптуватися до мінливих умов у режимі 
реального часу, забезпечуючи високу стабільність 
і надійність виконання завдань [7] [8].

Постановка завдання. Аналіз існуючих мето-
дів та підходів з керування БПЛА із застосуван-
ням комп'ютерного зору та визначення можливих 
напрямків із подальшого їх удосконалення.

Виклад основного матеріалу. Великі дані та 
аналітика сприяють швидкому прийняттю рішень 
пілотами БПЛА. Вони засновані на аналізі вели-
чезних обсягів даних з різних джерел. Алго-
ритми машинного навчання, особливо методи 
глибокого навчання, можуть обробляти й аналі-
зувати величезні обсяги даних і надавати пілотам  
безпілотників важливу інформацію в режимі 
реального часу [9] [10].

Використання ШІ також відкриває шлях до 
автономного прийняття рішень БПЛА. Складні 
алгоритми машинного навчання дають змогу дро-

нам самостійно визначати маршрути, орієнтува-
тися, ухилятися від перешкод і виконувати пошу-
ково-рятувальні та сільськогосподарські завдання 
безпосереднього контролю з боку оператора. 
Це підвищує ефективність використання БПЛА 
у важкодоступних або небезпечних районах [11].

Архітектура безпілотного літального апарата 
може змінюватися залежно від вимог і завдань. Як 
показує досвід розроблення безпілотних літаль-
них апаратів, в управлінні БПЛА є два основні 
елементи: перший – виконавчий елемент, тобто 
сам планер із силовою установкою та кермовим 
механізмом, та другий – командний елемент, 
тобто елемент управління та моніторингу літаль-
ного апарата. Саме він ставить завдання на політ, 
ухвалює рішення про необхідність зміни про-
грами польоту і коригує рух літального апарата 
в разі відхилення від заданої траєкторії [12].

Найбільші складнощі виникають під час роз-
роблення системи керування. Це пов'язано з тим, 
що БПЛА має виконувати завдання в умовах авто-
номного польоту, а отже, повинен мати повністю 
функціонально замкнуту систему управління 
(СУ). У зв'язку з цим СУ повинна вирішувати такі 
завдання: – стабілізація параметрів руху об'єкта 
відносно зовнішніх перешкод різної природи – 
аналіз зовнішньої інформації бортовими засобами 
та визначення пріоритетних цілей відповідно до 
поставлених перед БПЛА завдань, оптимізація 
часу руху та витрат ресурсів БПЛА з метою зни-
ження розрахунку траєкторії руху, контроль пра-
вильності витримування траєкторії, забезпечення 
бортовими засобами відмовостійкості керованого 
об'єкта чи компенсація змін його характеристик, 
виконання бортовими засобами математичних 
операцій. Для того щоб наочно уявити рух моделі 
квадрокоптера, необхідно вибрати координати 
положення. Модель квадрокоптера визначається 
рамою корпусу B і землею E, як показано на 
(рисунку 1). Нехай вектор (x y z )' – положення 
центру ваги квадрокоптера, а вектор (u v w)' –  
лінійна швидкість у системі координат. Вектор  
(p q r)' – кутова швидкість квадрокоптера, m – повна 
маса, g – гравітаційне прискорення, l – відстань від 
центру кожного ротора до центру ваги [14].

Якщо рух літального апарата не потрібно 
підтримувати точно за заданою траєкторією, то 
контролюється тільки кутовий рух.

Управління кутовими рухами забезпечує ціл-
ком певне положення БПЛА в просторі щодо 
вектора швидкості центру мас. Управління рухом 
центру мас забезпечує політ за найкращою (опти-
мальною) траєкторією, наприклад, за найкорот-
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шим шляхом за найкоротший час. Таким чином, 
управління польотом БПЛА зводиться до управ-
ління параметрами його руху: кутовими коорди-
натами, кутовими швидкостями і прискореннями, 
лінійними координатами (дальністю, висотою, 
бічним переміщенням) тощо. Існуючі СК поді-
ляють на автономні та неавтономні. Крім того, 
в окрему групу можуть бути виділені комбіновані 
СК [15]. Особливістю автономних є те, що сиг-
нали керування рухом виробляються апаратурою, 
повністю розташованою на борту, причому ця 
апаратура після запуску не отримує жодної інфор-
мації з пункту керування. Автономні СК діють за 
заздалегідь визначеною програмою.

Під час використання автономних систем існує 
два способи отримання керуючих сигналів. Перед 
запуском можна розрахувати, як мають змінюва-
тися в часі основні параметри руху БПЛА (швид-
кість, кут тощо), що визначають траєкторію.

Отримана функція часу вводиться в спеціаль-
ний блок управління у вигляді заданого значення 
або програми. Після запуску відповідний при-
стрій безперервно змінює поточні (фактичні) зна-
чення цих параметрів під час польоту БПЛА.

Система керування порівнює розрахункові зна-
чення параметрів із поточними і в разі розбіжнос-
тей формує відповідні керувальні сигнали. Якщо 

БПЛА оснащено пристроєм, здатним безперервно 
вимірювати координати в просторі, автономне 
керування здійснюється інакше. Координати, 
отримані від апаратури, автоматично вводяться 
в бортовий комп'ютер, який розраховує величину 
керуючих сигналів за заздалегідь заданою програ-
мою. Таким чином, конкретні траєкторії не зада-
ються заздалегідь, а розраховуються в кожному 
конкретному випадку залежно від поточних коор-
динат. Передбачається, що координати об'єкта 
попередньо завантажені в обчислювальний при-
стрій. На такі СК не впливають штучно створені 
перешкоди. Це їхня головна перевага. Крім того, 
ці системи БПЛА з великою дальністю польоту 
[16]. Визначення власних координат повітряним 
судном відбувається за стандартної роботи при-
ймача супутникової навігаційної системи (СНС). 
Під час переналаштування приймача можна 
збільшити частоту, на якій він визначає свої коор-
динати. На практиці збільшення частоти не під-
вищує точність визначення координат, оскільки 
швидкість зміни координат накладає обмеження 
на маневреність БПЛА. Характер руху мало змі-
нюється протягом секунди, і положення БПЛА 
може бути досить точно розраховано на основі 
його попереднього положення, динаміки польоту 
і поточних маневрів. У реальності завдання 

 
Рис. 1. Базова модель квадрокоптера [14]



Том 35 (74) № 5 2024220

Вчені записки ТНУ імені В.І. Вернадського. Серія: Технічні науки

полягає не тільки в тому, щоб знати, де перебу-
ває об'єкт і в який час, а й у тому, щоб розробити 
відповідну реакцію залежно від його положення. 
Тому ситуацію можна розділити на три традиційні 
категорії. Перша – найпростіший випадок моніто-
рингу. Завдання системи – фіксувати положення 
об'єкта з прив'язкою до часу; друга – продовження 
першої. У цьому випадку, крім моніторингу, сис-
тема генерує відповідну реакцію (сигнал тривоги, 
серію обчислювальних процедур або внутрішні 
команди). У цьому випадку час, необхідний для 
розроблення та виконання реакції, мізерно малий 
порівняно з дискретним характером місця роз-
ташування об'єкта. Третя категорія – це передача 
даних, обчислених у другому випадку, на пові-
тряне судно. Наприклад, для коригування руху. 
У цьому випадку враховується час, що витра-
чається літаком на передачу координат у точку 
спостереження, видачу команди і повернення 
команди на літак.

Наступний метод управління називається наві-
гацією (Рис. 2) [17], за якого управління БПЛА 
здійснюється не шляхом надсилання команд, 
а шляхом встановлення шляхових точок відносно 
земної поверхні. Цей метод управління вимагає 

передачі частини обчислень від контрольного 
пункту до БПЛА. Усі розрахунки з виявлення 
відхилень від заданої траєкторії виконуються на 
літаку. Таким чином, навантаження на радіока-
нали додатково знижується. По радіоканалу пере-
даються тільки зміни в навігаційній програмі (від-
хилення від заздалегідь спланованого маршруту). 
У цьому разі в разі виникнення будь-яких відхи-
лень від заданої траєкторії навігаційний обчислю-
вач здатний сам, без участі зовнішнього пункту 
управління, виробити набір команд для корекції 
руху. Однак таке керування підвищує вимоги до 
апаратури навігаційного обчислювача (до пам'яті, 
продуктивності та програмного забезпечення).

У такому разі до складу бортового комплексу 
навігації та керування мають входити: − приймач 
супутникової навігації, що забезпечує приймання 
навігаційної інформації від системи GPS; − система 
інерціальних датчиків, що забезпечує визначення 
орієнтації та параметрів руху БПЛА; − система пові-
тряних сигналів, що забезпечує вимірювання висоти 
і повітряної швидкості; − апаратура лінії передачі 
даних, різні види антен, призначені для виконання 
завдань. Бортова система навігації та управління 
забезпечує: − політ за заданим маршрутом (завдання 

 
Рис. 2. Cтруктура навігаційного методу керування БПЛА [17]
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маршруту проводиться із зазначенням координат 
і висоти поворотних пунктів маршруту); − зміну 
маршрутного завдання або повернення в точку 
старту за командою з наземного пункту управління; 
− обліт зазначеної точки;− автосупровід обраного 
об'єкта; − стабілізацію кутів орієнтації БПЛА;  
− підтримання заданих висот і швидкості польоту 
(шляхової або повітряної); − збір і передачу телеме-
тричної інформації про параметри польоту і роботу 
цільового обладнання; − програмне управління при-
строями цільового обладнання. Бортова система 
зв'язку: − функціонує в дозволеному діапазоні раді-
очастот; − забезпечує передавання даних з борту на 
землю і з землі на борт. Дані, що передаються з борту 
на землю: − параметри телеметрії; − потокове відео- 
і фотозображення. Дані, що передаються на борт, 
містять: − команди керування БПЛА; − команди 
керування цільовою апаратурою. Інформацію, отри-
ману з БПЛА, потрібно класифікувати залежно від 
ступеня загрози. Класифікація проводиться опера-
тором, або безпосередньо бортовим комп'ютером 
(автопілотом) БПЛА. У другому випадку програмне 
забезпечення комплексу містить елементи штучного 
інтелекту, і потрібно виробити кількісні критерії та 
градації рівнів загрози. Такі критерії можуть бути 
сформульовані шляхом експертних оцінок і форма-
лізовані таким чином, щоб мінімізувати ймовірність 
помилкового сигналу тривоги [18].

Визначення даних позиціювання для БПЛА 
зазвичай ґрунтується на використанні вбудованих 
МЕМС безплатформної інерціальної навігаційної 
системи на базі мікроконтролера Arduino. Алго-
ритм виконання функції керування маршрутом 
польоту в разі втрати сигналу глобальної супутни-
кової системи описується з використанням даних 
від МЕМС-датчиків і модуля глобальної системи 
позиціювання (GPS) методом синтезованого 
нейромережевого алгоритму [19], що здебільшого 
базується на алгоритмі фільтрації Калмана [20]. 

Інерціальні навігаційні системи на основі 
МЕМС-датчиків є чутливими, що призводить до 
помилок в оцінці кутової швидкості, визначенні 
курсу, тяга становить Δ_ω∈{0.66….1.16} °/c [21], 
без будь-якої поправки на GPS-навігацію, похибка 
МЕМС інерційних навігаційних систем збільшу-
ється з часом. Структура моделі помилок МЕМС-
датчиків БІНС, особливо через нестабільність 
окремих компонентів у період кореляції, близький 
до періоду зникнення сигналу ГСП (від 10 с до 
300 с), важлива для правильного керування траєк-
торією польоту БПЛА [21].

У наукових дослідженнях [22] було показано 
ефективні способи компенсації помилок МЕМС 

в інерціальних навігаційних системах на основі 
рекурентних нейронних мереж LSTM – RNN. 
Однак було встановлено, що структура нейронної 
мережі ускладнюється в процесі польоту БПЛА, 
що створює додаткове обчислювальне наванта-
ження на мікрокомп'ютер навігаційної системи. 

У роботі [23] представлено метод інерціальної 
навігації, що ґрунтується на поліпшеному фільтрі 
Калмана в поєднанні з алгоритмом зворотного 
поширення помилок нейронної мережі для міні-
мізації обчислювального навантаження. Запропо-
нований покращений фільтр Калмана на основі 
нейронних мереж показав кращі результати при 
обчисленні оцінки навігаційних параметрів (кута 
початкового зсуву), проте дана модель не враховує 
залежність помилки БІНС від кроку t-1, на якому 
не визначено характеристики поточного шуму по 
відношенню до попередніх. 

Автори роботи [24] запропонували вдоскона-
лений метод фільтрації Калмана з використанням 
нейронних мереж з радіальними базисними функ-
ціями для зменшення впливу динамічного середо-
вища на визначення траєкторії БПЛА після втрати 
сигналу GPS. Результати показали, що запропоно-
ваний метод дає змогу зменшити вплив динаміч-
них варіацій шумових характеристик БІНС БПЛА 
після втрати сигналу GPS, але це призводить до 
збільшення обчислювальної складності відносно 
часу роботи і може бути використаний, коли вага та 
розміри навігаційної системи БПЛА не обмежені. 

У роботі [25] було запропоновано метод філь-
трації вибірок вихідних даних гіроскопа на основі 
алгоритму генетичного нейромережевого пошуку 
нейронної архітектури NAS – RNN. Результати 
показали, що стандартне відхилення показників 
гіроскопа MEMS зменшилося за використання 
алгоритму NAS-RNN порівняно з відхиленням за 
використання LSTM-RNN, однак використання 
алгоритму NAS-RNN потребувало більше часу на 
пошук і навчання адаптивної моделі нейромере-
жевої структури навігаційної системи.

Одним із відомих методів автоматичного 
машинного навчання є агностичний мережевий 
алгоритм вибору нейронної архітектури WANN 
[26]. На відміну від традиційного алгоритму 
WANN, замість налаштування вагових коефіцієн-
тів він використовує варіаційний процес, що ґрун-
тується на генетичних методах, для вибору архі-
тектури нейронної мережі зі спільними ваговими 
коефіцієнтами, тим самим адаптуючи вибрану 
архітектуру нейронної мережі до розв'язання 
цільової задачі. Час, необхідний для її адаптації 
до розв'язання цільового завдання, скорочується. 
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Системи візуального визначення та подо-
лання перешкод для БПЛА

Візуальне планування – це розширення мето-
дів планування та обходу перешкод для завдань, 
де джерелом інформації є візуальна або скануюча 
система з використанням відеокамер. Більша час-
тина досліджень у цій галузі присвячена вивченню 
таких проблем, як вибір оптимальних міток для 
локалізації робота [27], визначення місця розта-
шування за наявними візуальними орієнтирами 
[28], відстежування та уточнення місця розташу-
вання за візуальними орієнтирами [29]. Розгляда-
лися такі дослідження, в яких для виділення пере-
шкод із фону використовується область контролю 
безпосередньо перед роботом, яка порівнюється 
з фоном [30].

У статті [31] розглядається проблема моделю-
вання роботи оптикоелектронної системи БПЛА 
для завдання налагодження алгоритмів пошуку 
та ідентифікації навігаційних орієнтирів. Пропо-
нується використовувати віртуальний полігон, що 
формується на основі даних, взятих із відкритих 
джерел (Google Earth, Shuttle radar topographic 
mission) для моделювання відеопотоку даних, що 
одержуються з камери БПЛА. При розробці вико-
ристано бібліотеку OpenGL, що значно спростило 
вирішення задач візуалізації сцен, а також процес 
моделювання погодних умов та умов освітлення.

В статті [32] розглянуто методи цифрової 
обробки відеозображень апаратурою безпілот-
ного літального апарата. Здійснено огляд, систе-
матизацію та аналіз існуючих методів і алгоритмів 
цифрової обробки зображень, досліджено прак-
тичні та теоретичні проблеми їх використання. 
Ряд робот присвячено візуальному планування на 
основі нечіткої логіки.

В роботі [33] розроблено нечіткий плануваль-
ник для побудови маршруту мобільного роботу. 
Робота нечіткого планувальника є циклічною та 
включає послідовність наступних дій: виявлення 
перешкод відповідно секторами поділу навко-
лишнього простору; вибір поведінки мобільного 
робота; здійснення керуючих параметрів руху 
мобільного роботу (напрямок, швидкість) на 
основі обраної поведінки.

В статті [34] розроблено гібридну моделі візу-
ального планування з використанням нейронної 
мережі та нечіткого регулятора. Автор статті за 
допомогою нейронної мережі отримав функції 
належності та базу правил для нечіткого регуля-
тора, який в свою чергу і керував процесом руху. 
Перевагою цього підходу є те, що формується 
мінімальна кількість функцій належності та пра-

вил, тож швидкість виконання алгоритму нечіткої 
логіки на контролері збільшується.

В статті [35] виконано порівняння нечіткого 
алгоритму, нейро-нечіткого алгоритму, гібрид-
ного алгоритму нечіткої логіки і генетичного алго-
ритму та гібридного методу роя частинок і нечіт-
кого алгоритму. Результати показали, що нечіткий 
алгоритм краще за всіх інших з точки зору міні-
мізації енергії повороту. Гібридний алгоритм 
нечіткої логіки показав найкращі результати для 
часу наближення до цілі. Гібридний метод рою 
частинок і нечіткого алгоритму та нейро-нечіткий 
алгоритм виявились приблизно однаковими за 
характеристиками. В результаті усіх експеримен-
тів автори зробили висновок, що нечіткий регу-
лятор виявить себе найкращим чином в реаль-
них умовах. При роботі в реальних умовах треба 
враховувати наявність несприятливих погодних 
умов (дощ, сніг, туман) та умов освітлення, в тому 
числі, наявність сонячних відблисків.

Щодо навігації БПЛА при несприятливих 
погодних умовах на сьогоднішній день запропо-
новано алгоритми обробки зображень, які мають 
певні переваги та недоліки [36, 37, 38]. Але недо-
статньо розроблені методи боротьби з сонячними 
відблисками або відблисками, що надходять від 
іншого джерела освітлення.

На сьогодні є проблема ефективного виявлення 
об'єктів в умовах низької видимості є актуальною 
для багатьох галузей, зокрема, для автоматизова-
них систем керування безпілотними літальними 
апаратами (БПЛА). Низька видимість може бути 
спричинена різними факторами: недостатнім 
освітленням, туманом, дощем, снігом, а також 
димом або пилом. Для вирішення цієї проблеми 
розробляються різноманітні підходи, які можна 
об'єднати в кілька основних напрямків.

Використання багатосенсорних систем є одним 
із найефективніших підходів до вирішення про-
блеми виявлення об'єктів в умовах низької види-
мості. Комбінуючи дані від різних сенсорів, можна 
отримати більш повну і точну картину навколиш-
нього середовища, ніж при використанні лише 
одного сенсора.

В багатосенсорних системах використовують 
основні типи сенсорів , як камери, лідари, радари, 
тепловізори, Інерціальні вимірювальні блоки 
(ІВБ). Камери використовуються для отримання 
візуальної інформації про навколишнє серед-
овище. Можуть бути монокулярними, стереоско-
пічними або багатокамерними. Кольорові камери 
дозволяють отримати інформацію про колір 
об'єктів, що може бути корисним для їхньої класи-
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фікації. Чорно-білі камери більш чутливі до низь-
ких рівнів освітлення. Лідари використовують 
лазерне сканування для створення тривимірних 
моделей навколишнього середовища. Забезпечу-
ють високу точність вимірювання відстаней до 
об'єктів, незалежно від умов освітлення. Радари 
випромінюють радіохвилі для виявлення об'єктів. 
Мають високу проникаючу здатність, що дозво-
ляє виявляти об'єкти крізь перешкоди (наприклад, 
туман, дощ). Дія тепловізорів полягає у виявлені 
об’єктів за їхнім тепловим випромінюванням. 
Ефективні для виявлення людей і тварин в умовах 
низької видимості. Що до інерціальних вимірю-
вальних блоків, то їх використовують для вимірю-
вання лінійного прискорення і кутової швидкості. 
Дані ІВБ використовуються для оцінки власного 
руху системи і компенсації його впливу на резуль-
тати вимірювань інших сенсорів. Важливу роль 
у розвитку систем виявлення об'єктів відіграє 
також використання підсилювального навчання. 
Цей підхід дозволяє навчати агентів приймати 
оптимальні рішення в динамічних середовищах. 
Наприклад, агент може навчатися вибирати опти-
мальні параметри сенсорів і алгоритмів обробки 
даних залежно від конкретних умов. Це дозволяє 
створювати більш адаптивні та робастні системи.

Висновки. У цій оглядовій статі було розгля-
нуто різні аспекти навігаційних і керувальних 
систем безпілотних літальних апаратів (БПЛА), 
а також методи виявлення об'єктів в умовах низь-
кої видимості.

1. Навігаційні системи БПЛА:
– Розглянуто структуру бортового комплексу 

навігації та керування, яка включає супутникову 
навігацію, інерціальні датчики, систему повітря-
них сигналів, апаратуру передачі даних і антенні 
системи.

– Особливу увагу приділено використанню 
МЕМС безплатформної інерціальної навігацій-
ної системи. Обговорено проблеми, пов'язані 
з помилками інерціальних датчиків та їхнім впли-
вом на точність навігації.

– Розглянуто методи компенсації цих поми-
лок, включаючи використання фільтра Калмана, 
рекурентних нейронних мереж (LSTM – RNN) 
і гібридних методів фільтрації з використанням 
нейронних мереж.

2. Системи візуального планування та вияв-
лення перешкод:

– Описано методи візуального планування та 
обходу перешкод, що ґрунтуються на обробці 

даних з камер, та проблеми, пов'язані з їх вико-
ристанням.

– Розглянуто використання багатосенсорних 
систем (камери, лідари, радари, тепловізори, інер-
ціальні вимірювальні блоки) для підвищення точ-
ності виявлення об'єктів в умовах низької види-
мості.

– Обговорено роль підсилювального навчання 
в адаптації систем виявлення об'єктів до динаміч-
них умов.

3. Алгоритмічні рішення:
– Проаналізовано методи нейронних мереж, 

зокрема NAS – RNN і агностичний мережевий 
алгоритм вибору архітектури (WANN), які вико-
ристовуються для підвищення точності навігацій-
них систем.

– Розглянуто методи цифрової обробки зобра-
жень і нечіткі алгоритми, які можуть бути ефек-
тивними для візуального планування та керування 
БПЛА в складних умовах.

Таким чином, подальший розвиток і дослі-
дження в цій галузі повинні бути зосереджені на 
вирішенні таких ключових завдань, як оптимізація 
обчислювальних ресурсів, удосконалення методів 
компенсації помилок, інтеграція багатосенсорних 
систем та адаптація до реальних умов експлуата-
ції. Це дозволить забезпечити більш ефективне та 
надійне функціонування БПЛА в різних умовах та 
розширити сфери їх застосування.

Аналіз останніх досліджень також надає важ-
ливі вказівки щодо напрямків подальших дослі-
джень, які можуть включати розробку нових 
методів оптимізації обчислювальних ресурсів, 
впровадження більш ефективних алгоритмів 
систем, а також дослідження методів інтеграції 
багатосенсорних систем для покращення точ-
ності виявлення перешкод. Крім того, важливо 
досліджувати можливості адаптації ШІ до реаль-
них умов експлуатації, що дозволить підвищити 
надійність та ефективність роботи БПЛА у склад-
них умовах.

На завершення, можна зробити висновок, 
що розвиток систем управління БПЛА, зокрема 
з використанням ШІ та багатосенсорних систем, 
є критично важливим для забезпечення їх ефек-
тивного використання в сучасному світі. Проте, 
для досягнення максимального потенціалу цих 
технологій необхідно продовжувати дослідження 
та вдосконалення існуючих методів.
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Nechyporenko V.A. UAV CONTROL METHODS USING COMPUTER VISION
The article considers the actual problems of implementing reliable object avoidance systems for 

autonomous unmanned aerial vehicles (UAVs) intended for navigation in densely populated environments. 
The article analyses modern methods and approaches to UAV control using computer vision, which allows 
avoiding obstacles using image data as the main source of information. The influence of artificial intelligence 
(AI) technologies on the development of UAVs is described, in particular, the use of generative adversarial 
networks (GANs) to automate the design of optimal structures, as well as reinforcement learning (RL) to 
improve flight stability and manoeuvring efficiency. The application of generative algorithms to improve the 
accuracy of UAV sensors and the use of convolutional neural networks (CNN) for object recognition and 
navigation are considered. The importance of optimising UAV swarm control algorithms that ensure real-time 
coordination is emphasised.

The architecture of UAV control systems is analysed, including autonomous and non-autonomous control 
systems, as well as the features of motion stabilisation. Methods of compensating for the errors of inertial 
navigation systems (INS), in particular, using the Kalman filter and recurrent neural networks (LSTM – RNN), 
which are important for ensuring the accuracy of the flight path, are considered. Particular attention is paid to 
the problems associated with the use of visual systems in low visibility conditions and the advantages of multi-
sensor systems that combine data from different sources, such as cameras, lidars, radars and thermal imagers, 
to ensure reliable object detection.

The article outlines prospects for further research in improving UAV control systems, in particular, 
optimisation of computing resources, improvement of error compensation algorithms, integration of multi-
sensor systems and adaptation to real operating conditions. It is proposed to study the possibilities of using AI 
to improve the reliability and efficiency of autonomous UAVs in difficult conditions, which will help to expand 
the scope of their use and increase the efficiency of their operation in different environments.

Key words: UAVs, UAV control, computer vision, obstacle avoidance, controllers, UAV control methods, 
neural networks (CNN), recurrent neural networks (LSTM – RNN), reinforcement learning (RL), inertial 
navigation systems (INS), generative adversarial networks (GAN).


