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Аннотация 

Увеличение числа рейсов гражданской авиации в последнее время обуславливает 
актуальность задачи повышения ситуационной осведомлённости экипажа на сложных 
этапах полёта, таких как взлёт, посадка, руление. Перспективным средством помощи 
экипажу является система улучшенного видения, отображающая вид закабинной об-
становки на первичном индикаторе пилота. Кадр системы улучшенного видения фор-
мируется инфракрасным или многоспектральным датчиком, производящим обзор пе-
редней полусферы в положительном направлении строительной оси самолёта, и обес-
печивающим возможность обнаружения препятствий в условиях ограниченной види-
мости и в ночное время. Другой системой повышения ситуационной осведомлённости 
экипажа является индикатор на лобовом стекле (ИЛС), представляющий проекцию 
пилотажно-навигационной информации на фоне закабинной обстановки. 

Вместе с тем простое отображение дополнительной информации, даже представ-
ленной в удобном виде, не решает задачу снижения информационной нагрузки на пи-
лота, что обусловливает важность и актуальность задачи интеллектуальной обработки 
полётной информации и её эффективного представления пилоту. Традиционно ИЛС 
предназначался для вывода цифро-шкальной информации. Однако в настоящее время 
многие самолёты также оснащены системами улучшенного видения. Вывод видеопо-
следовательности на ИЛС вызывает трудности поскольку большие яркие области, мо-
гут скрывать от пилота закабинную обстановку, а динамические препятствия (самолё-
ты, пересекающие траекторию движения, и транспортные средства на ВПП) могут быть 
малозаметны. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 
Увеличение числа рейсов граждан-

ской авиации в последнее время обу-
славливает актуальность задачи повы-
шения ситуационной осведомлённости 
экипажа на сложных этапах полёта, та-
ких как взлёт, посадка, руление. Пер-

спективным средством помощи экипажу 
является система улучшенного видения, 
отображающая вид закабинной обста-
новки на первичном индикаторе пило-
та. Кадр системы улучшенного видения 
формируется инфракрасным или мно-
госпектральным датчиком, производя-
щим обзор передней полусферы в по-

https://doi.org/10.26583/sv.10.4.01
mailto:vl.kniaz@gosniias.ru
mailto:danilov@gosniias.ru
mailto:bordodymov@gmail.com


ложительном направлении строитель-
ной оси самолёта, и обеспечивающим 
возможность обнаружения препятствий 
в условиях ограниченной видимости и в 
ночное время. Другой системой повы-
шения ситуационной осведомлённости 
экипажа является индикатор на лобо-
вом стекле (ИЛС), представляющий 
проекцию пилотажно-навигационной 
информации на фоне закабинной об-
становки. 

Вместе с тем простое отображение 
дополнительной информации, даже 
представленной в удобном виде, не ре-
шает задачу снижения информацион-
ной нагрузки на пилота, что обусловли-
вает важность и актуальность задачи 
интеллектуальной обработки полётной 
информации и её эффективного пред-
ставления пилоту. Традиционно ИЛС 
предназначался для вывода цифро-
шкальной информации. Однако в 
настоящее время многие самолёты так-
же оснащены системами улучшенного 
видения (Рисунок 1). Вывод видеопосле-
довательности на ИЛС вызывает труд-
ности поскольку большие яркие обла-
сти, могут скрывать от пилота закабин-
ную обстановку, а динамические пре-
пятствия (самолёты, пересекающие тра-
екторию движения, и транспортные 
средства на ВПП) могут быть малоза-
метны. 

 

 

 
 

 
Рисунок 1: Системы помощи экипажу 

современных воздушных судов: (слева) 
Система синтезированного видения, (в 
центре) Система улучшенного видения, 
(справа) Индикатор на лобовом стекле с 
кадром системы синтезированного ви-

дения. 
 
Это обусловливает необходимость 

предварительной обработки видеоин-
формации от датчика системы улуч-
шенного видения для снижения яркости 
малоинформативных объектов и повы-
шения яркости динамических препят-
ствий. Подобная обработка позволит 
снизить время, необходимое для обна-
ружения препятствия, и повысить ситу-
ационную осведомлённость экипажа. В 
течение последнего десятилетия методы 
машинного обучения достигли значи-
тельного прогресса в таких задачах ма-
шинного зрения, как обнаружение пре-
пятствий и повышение качества изоб-



ражения. Это обусловлено как появле-
нием вычислителей, поддерживающих 
массово-параллельные вычисления, с 
одной стороны, так и развитием мето-
дов на основе глубоких свёрточных 
нейронных сетей, с другой. 

Основные полученные результа-
ты. В работе предложен алгоритм обна-
ружения препятствий на взлётно-
посадочной полосе на основе глубокой 
свёрточной нейронной сети 
ObstacleGAN. Рассматривается задача 
фильтрации данных, поступающих от 
датчика инфракрасного диапазона, для 
эффективного представления на инди-
каторе на лобовом стекле. Для создания 
алгоритма решены следующие подзада-
чи: 

• определены технические требова-
ния к алгоритму обработки кадров 
улучшенного видения;  

• разработана структурная схема 
алгоритма;  

• разработана архитектура глубо-
кой свёрточной нейронной сети 
ObstacleGAN;  

• архитектура сети реализована в 
виде сценария для библиотеки PyTorch;  

• подготовлена обширная выборка 
для обучения и тестирования алгорит-
ма;  

• произведено обучение предло-
женной сети на графическом процессо-
ре;  

• выполнено математическое моде-
лирование работы алгоритма;  

• проведены экспериментальные 
исследования для подтверждения рабо-
тоспособности алгоритмов и оценки их 
качества.  

Тестирование работы алгоритма про-
изводилось на видеопоследовательно-
стях, моделирующих различные этапы 
полёта: взлёт, заход на посадку, руление 
– с использованием истинной разметки 
областей динамических препятствий. 
Алгоритм продемонстрировал высокую 
точность обнаружения препятствий. 
Значение коэффициента Жаккара со-
ставило 0,88 для дневных последова-
тельностей и 0,75 для ночных последо-
вательностей, что подтвердило работо-
способность сети ObstacleGAN.  

Разработанный алгоритм был реали-
зован в виде прикладного ПО для те-
стирования и оценки качества работы. 
Произведено качественное и количе-
ственное тестирование алгоритма при 
моделировании захода на посадку в 
условиях ограниченной видимости. Те-
стирование показало, что использова-
ние разработанного алгоритма снижает 
время обнаружения препятствий на 
ВПП на 10–15 секунд и позволяет пило-
ту раньше увидеть ориентиры аэродро-
ма. 

Актуальность. Актуальность работы 
обусловлена повышением интенсивно-
сти воздушного движения. В связи с по-
вышением числа рейсов, большое число 
летательных аппаратов находится одно-
временно в зоне аэродрома. Это повы-
шает сложность управления воздушным 
судном на таких сложных этапах полёта 
как взлёт, посадка и руление. Это обу-
славливает актуальность разработки си-
стем, повышающих ситуационную осве-
домлённость экипажа и снижающих 
операционную нагрузку на пилота.  

Возможность технической реа-
лизации проекта. Разработанный ал-
горитм производит параллельную обра-
ботку данных и может быть реализован 
на платформе современной интегриро-
ванной модульной авионики. Вычисли-
тельная сложность алгоритма позволяет 
реализовать его для обработки кадров 
системы улучшенного видения с разре-
шением 640×480 пикселей, с использо-
ванием 3 процессоров с тактовой часто-
той 1,8 ГГц и одного малогабаритного 
графического процессора. 

Алгоритм был реализован в виде 
прикладного ПО для операционной си-
стемы Windows для тестирования и 
оценки качества работы. 

2. Обзор работ в данной 
области 

Рассматриваемый подход основыва-
ется на гипотезе о том, что комплекси-
рование данных систем улучшенного и 
синтезированного видения позволяет 
увеличить контрастность кадра системы 
улучшенного видения при отображении 



на ИЛС. Такое комплексирование при-
меняется в системе комбинированного 
видения [1, 2, 3, 4] (CVS). Система ком-
бинированного видения производит 
смешивание значений интенсивности 
кадров систем синтезированного и 
улучшенного видения для включения в 
состав виртуальной сцены динамиче-
ских препятствий, наблюдаемых ин-
фракрасным датчиком. 

Обзор современной литературы пока-
зал, что до настоящего времени не про-
водилось исследований алгоритмов 
комплексирования кадров систем син-
тезированного и улучшенного видения, 
обеспечивающих фильтрацию кадра 
датчика инфракрасного диапазона для 
эффективного отображения на ИЛС. В 
данной работе рассматривается разра-
ботка алгоритма комплексирования 
данных систем синтезированного и 
улучшенного видения, основанное на 
оценке оптического потока. Система 
улучшенного видения оснащена датчи-
ком дальнего инфракрасного диапазона 
(8–14 мкм). Результат комплексирова-
ния должен обеспечивать высокую кон-
трастность и подчеркивать динамиче-
ские препятствия (например, самолёт, 
транспортное средство на взлётно-
посадочной полосе). Разработанный ал-
горитм основывается на предположени-
ях, высказанных в предыдущих иссле-
дованиях [5, 6].  

3. Математическое обос-
нование алгоритма об-
наружения препятствий 

Постановка задачи. Рассматрива-
ется задача фильтрации данных, посту-
пающих от датчика инфракрасного диа-
пазона, для эффективного представле-
ния на индикаторе на лобовом стекле. 

Дан комплекс программного обеспе-
чения, моделирующего бортовые систе-
мы синтезированного (ССВ) и улучшен-
ного видения (СУВ), трёхмерная модель 
рельефа и объектового состава аэропор-
та Сочи. Требуется разработать алго-
ритм, производящий снижение яркости 

малоинформативных областей и повы-
шение яркости динамических препят-
ствий. 

Структурная схема алгоритма. 
Входными данными для алгоритма яв-
ляются последовательности кадров си-
стем синтезированного и улучшенного 
видения. На выходе алгоритм выдаёт 
монохромную видеопоследователь-
ность, представляющую собой кадр 
улучшенного видения, подготовленный 
для проекции на ИЛС. 

Метод комплексирования данных ос-
нован на предположении о том, что эф-
фективному выделению малозаметных 
препятствий на кадре улучшенного ви-
дения способствует модельный оптиче-
ский поток кадра синтезированного ви-
дения [6]. Алгоритм принимает следу-
ющий набор входных данных: текущий 
кадр Iir и предыдущий кадр Ii−1r системы 
улучшенного видения, текущий кадр си-
стемы синтезированного видения IiS, 
положение виртуальной камеры Xi , 
Xi−1для текущего и предыдущих кадров, 
а также трёхмерную модель сцены, за-
данную системой синтезированного ви-
дения. На первом этапе производится 
оценка модельного оптического потока 
Us с использованием метода трассиров-
ки лучей. Затем два последовательных 
кадра системы улучшенного видения и 
модельный оптический поток подаются 
на вход глубокой свёрточной нейронной 
сети ObstacleGAN. 

Следующим этапом является предва-
рительная обработка кадров системы 
улучшенного и синтезированного виде-
ния. Предварительная обработка кадра 
синтезированного видения заключается 
в отрисовке трёхмерной модели сцены с 
использованием специальной моно-
хромной палитры. В данной палитре 
наиболее высокая яркость присвоена 
наиболее важным визуальным ориен-
тирам (разметка ВПП, горы). Предвари-
тельная обработка кадров системы син-
тезированного видения выполняется с 
использованием модифицированного 
алгоритма «Retinex» [4, 7]. 

 

 
 



Листинг 1. Словесное описание алгоритма 

 
 
На следующем этапе формируется 

канал прозрачности, заданный семан-
тической сегментацией препятствий Is и 
предварительно обработанным кадром 
системы синтезированного видения. 
Изображение Ia представляет собой ка-
нал прозрачности кадра, который будет 
отображён на ИЛС. Для построения 
окончательного изображения предвари-
тельно обработанный кадр системы 
синтезированного видения умножается 
на канал прозрачности Ia 

Структурная схема алгоритма пред-
ставлена на рисунке 2. Словесное опи-
сание алгоритма приведено в листинге 
1. 

 

 
Рисунок 2: Словесное описание алго-

ритма. 
 

Глубокие свёрточные нейрон-
ные сети. Глубокие свёрточные 
нейронные сети [8] являются особым 
случаем нейронных сетей для обработки 
данных, представляющих собой значе-
ния, распределённые по равномерной 
сетке. Примером таких данных являют-
ся изображения, которые представляют 
собой двумерную сетку. Термин свёр-
точные нейронные сети применяется ко 
всем сетям, в которых используется ма-
тематическая операция свёртки. Таким 
образом, свёрточная нейронная сеть – 
это нейронная сеть, которая использует 
операцию свёртки вместо перемноже-
ния матриц хотя бы в одном из слоёв. 

В общем случае операция свёртки 
имеет вид 

𝑠(𝑡) = ∫ 𝑥(𝑎)𝑤(𝑡 − 𝑎)𝑑𝑎,  (1) 
или с использованием оператора 

свёртки ∗ 
𝑠(𝑡) = (𝑥 ∗ 𝑤)(𝑡).  (2) 

В литературе, посвящённой свёрточ-
ным нейронным сетям, первый аргу-
мент (функция x) принято называть 
входным сигналом, а второй аргумент 
(функция w) – принято называть ядром 
свёртки. Результат операции свёртки 
принято называть картой признаков. 
Для дискретного случая уравнение (1) 
принимает вид 

𝑠(𝑡) = (𝑥 ∗ 𝑤)(𝑡) = ∑∞
𝑎=−∞ 𝑥(𝑎)𝑤(𝑡 − 𝑎).   (3) 



Для двумерного случая на вход по-
ступает изображение I, и ядро свёртки K 
также представляет собой двумерный 
массив 

𝑆(𝑖, 𝑗) = (𝐼 ∗ 𝐾)(𝑖, 𝑗) =
∑𝑚 ∑𝑛 𝐼(𝑚, 𝑛)𝐾(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛).  (4) 

Пример операции двумерной свёртки 
приведён на рисунке  4. Суть процесса 
обучения заключается в подборе коэф-
фициентов ядра свёртки, обеспечиваю-
щих выделение характерных черт на 
изображении. Операция свёртки много-
кратно повторяется, при этом на вход 
каждого следующего слоя сети подаются 
карты признаков, сформированные 
предыдущими слоями. В силу того, что 
операция свёртки производит снижение 
разрешения входного сигнала, последо-
вательное применение нескольких свёр-
точных слоёв приводит к снижению 
пространственного разрешения изоб-
ражения и увеличению числа карт при-
знаков. Цель процесса обучения – найти 
такие ядра свёртки, которые обеспечи-
вают выделение характерных призна-
ков, необходимых для решения постав-
ленной задачи. Пример построения кар-
ты признаков приведён на рисунке 3. 

 

 
Рисунок 3: Пример построения карты 

признаков. Слева – входное изображе-
ние, справа – карта признаков. 

 

 
Рисунок 4: Пример операции двумер-

ной свёртки. 
 
Архитектура сети ObstacleGAN осно-

вана на архитектуре генеративно-
состязательной сети pix2pix [9] и состо-
ит из двух подсетей: генератора 𝐺 и дис-
криминатора 𝐷. Генеративно-
состязательные сети формируют сигнал 

�̂� для случайного вектора шума 𝑧, 𝐺: 𝑧 →
�̂� [9, 10]. Условные генеративно-
состязательные сети преобразует вход-
ное изображение 𝐴 и вектор 𝑧 в выход-

ное изображение �̂�, 𝐺: {𝐴, 𝑧} → �̂�. Для се-
ти ObstacleGAN входной тензор 𝐴 вклю-
чает два последовательных кадра систе-
мы улучшенного видения и модельный 
оптический поток. Входной тензор 𝐴 об-
рабатывается сетью генератора 𝐺. Сеть 
дискриминатор 𝐷 обучается отличать 
истинные выходные изображения 𝐵 от 

изображений �̂�, создаваемых генерато-
ром. Обе сети обучаются одновременно. 
Основной задачей дискриминатора яв-
ляется реализация состязательной 
функции потерь, благодаря которой ге-
нератор стремится формировать изоб-

ражения �̂�, которые нельзя отличить от 
реальных изображений 𝐵. 

Подсеть генератор обучается 𝐺: {𝐴} →
�̂� для формирования семантической 

сегментации препятствий �̂� ∈ ℝ𝑤×ℎ×𝑑, 
обусловленной входным тензором 
𝐴 ∈  ℝ𝑤×ℎ×4. Архитектура сети генерато-
ра приведена на рисунке 5.



 
Рисунок 5: Архитектура сети генератора ObstacleGAN. 

 

4. Построение обучающей 
выборки 

Структура выборки. Для обучения 
сети ObstacleGAN были созданы 4 вы-
борки с различными условиями, каждая 
из которых состояла из 1000 изображе-
ний размером 512x512 пикселей. Струк-
тура обучающей выборки представлена 
в таблице 1. 

 
Таблица 1. Структура обучающейся 

выборки. 
Сце-
нарий 

Рас-
пре- 
деле-
ние 

Условия Количе-
ство 
изобра-
жений  

По-
садка 

Обу-
чение 

Туман 1000 

По-
садка 

Обу-
чение 

Синтезиров
анное 
видение 

1000 

По-
садка 

Обу-
чение 

Изображен
ия с 
препятстви
ем 

1000 

По-
садка 

Обу-
чение 

Изображен
ия с меткой 

1000 

 

Построение трёхмерной модели 
района аэропорта Сочи. Для подго-
товки обучающей выборки произведено 
построение трёхмерной модели с тек-
стурами в среде трёхмерного моделиро-
вания Blender. Данная среда трёхмерно-
го моделирования позволяет произво-
дить загрузку цифровых моделей рель-
ефа и отображать их в виде полигональ-
ной модели. Для моделирования релье-
фа в районе аэропорта Сочи использо-
вались данные Shuttle Radar Topography 
Mission (SRTM). Процесс построения 
трёхмерной модели производился в два 
этапа: построение трёхмерной модели 
ландшафта (Рисунок 6 (Слева)) и  нало-
жение текстур на основе спутниковых 
снимков (Рисунок 6 (Справа)).  

 



 
 

 
Рисунок 6: (Слева) Трехмерная мо-

дель ландшафта. (Справа) Трёхмерная 
модель ландшафта с текстурой. 

 
После построения трёхмерной моде-

ли (Сочи, район международного аэро-
порта Адлер, 30х30 км) был разработан 
сценарий движения самолёта, имити-
рующий движение воздушного суда по 
стандартной глиссаде при заходе на по-
садку. Данный сценарий позволил со-
здать выборку изображений, имитиру-
ющих работу системы синтезированного 
видения (Рисунок 7 (Слева)) и изобра-
жений системы улучшенного видения 
диапазона (Рисунок 7 (Справа)). Выбор-
ка состоит из 1000 пар геометрически 
выровненных изображений. 

 
 

 
Рисунок 7: (Слева) Синтезированное 

изображение. (Справа) Изображение 
видимого диапазона 

 
  
Моделирование появления са-

молёта, пересекающего траекто-
рию движения. Для обучения сети, в 
смоделированную сцену была добавлена 
модель самолета (Рисунок 8 (Слева)). 
Траектория движения самолёта была 
выбрана таким образом, что на каждом 
кадре, в среднем, размер самолёта со-
ставлял от 40 до 200 пикселов. Для те-
стирования и обучения сети были также 
построены меточные изображения, в 
которых область препятствия была за-
полнена белым цветом, а остальная об-
ласть – чёрным (Рисунок 8 (Справа)). 



 
 

 
Рисунок 8:(Слева) Изображение ви-

димого диапазона. (Справа) Меточное 
изображение. 

 

5. Экспериментальное те-
стирование алгоритма 

Обучение сети ObstacleGAN. Обу-
чение разработанной сети ObstacleGAN 
производилось с использованием биб-
лиотеки PyTorch [12]. Вычисления про-

изводились на графическом процессоре 
NVIDIA 1080 Ti. Полный процесс обуче-
ния занял 40 часов. В качестве обучаю-
щей выборки использовались данные, 
полученные методом трёхмерного мо-
делирования с использованием стенда 
прототипирования информационно-
управляющего поля кабины экипажа. 

Качественное тестирование. С 
использованием сформированной обу-
чающей выборки произведена сравни-
тельная оценка информативности ис-
ходного кадра системы улучшенного 
видения и результата фильтрации с ис-
пользованием алгоритма ObstacleGAN. 
Для оценки качества были сформирова-
ны десять пар видеопоследовательно-
стей, моделирующие различные этапы 
полёта. Каждая пара включает в себя 
исходную видеопоследовательность, по-
ступающую от системы улучшенного 
видения, и результат работы алгоритма 
ObstacleGAN. Данные видеопоследова-
тельности были отображены с исполь-
зованием программного имитатора 
ИЛС. Примеры кадров из видеопосле-
довательностей представлены на рисун-
ке 9. Для каждой видеопоследователь-
ности была произведена оценка повы-
шения яркости динамических препят-
ствий.  

Результаты тестирования представ-
лены в таблице 2. 

 

 

 
Рисунок 9: Примеры обработки изображений с помощью алгоритма ObstacleGAN. 

(Слева) исходный кадр СУВ. (Справа) результат обработки. 



Таблица 2. Сравнительная оценка информативности исходного кадра СУВ и кадра 
СУВ после обработки алгоритмом ObstacleGAN 

Сценарий Освещённость Процент непри-
годных видео 

Выбор 
ObstacleGAN 

Посадка день 3.1% ± 1.5% 74.2% ± 3.1% 

Посадка ночь 5.5% ± 2.4% 61.1% ± 2.7% 

Рулёжка день 1.6% ± 2.1% 85.3% ± 2.6% 

Рулёжка ночь 8.7% ± 3.7% 59.5% ± 1.7% 

Взлёт день 2.2% ± 1.8% 81.7% ± 1.2% 

Взлёт ночь 7.4% ± 2.9% 45.1% ± 5.4% 

 
Произведено моделирование появле-

ния динамических препятствий (типа 
самолёт, пересекающий траекторию 
движения, и транспортное средство на 
поверхности взлётно-посадочной поло-
сы). Вероятность правильного обнару-
жения динамических препятствий оце-
нивалась с использованием истинной 
семантической сегментации, представ-
ляющих собой бинарные изображения, 
на которых область препятствия запол-
нена единицами. Остальная часть изоб-
ражения заполняется нулями. Для те-
стирования использовался коэффици-
ент Жаккара (метрика Intersection over 
Union, IoU), определяемый следующим 
образом 

𝐽(𝐴, 𝐵) =  
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
=

|𝐴∩ 𝐵|

|𝐴| + |𝐵|− |𝐴∩ 𝐵|
 , (8) 

где А - истинная область препятствия, 
В - область препятствия, найденная ал-
горитмом. Тестирование на независи-
мой выборке показало, что в среднем 
коэффициент Жакаара для дневных ви-
деопоследовательностей составил 0,88, 
а для ночных видеопоследовательно-
стей – 0,75. Данные значения удовле-
творяют заданным требованиям по ве-
роятностям обнаружения препятствий и 
обеспечивают стабильную индикацию 
динамических препятствий на ИЛС. 

Предложенный алгоритм выделения 
препятствий также может быть исполь-
зован для визуализации препятствий на 
кадре системы улучшенного видения. 
Целью данной визуализации является 
повышение заметности препятствия для 
увеличения дальности обнаружения 
препятствий. Для реализации данного 

режима кадры систем улучшенного и 
синтезированного видения комплекси-
руются (система комбинированного ви-
дения) после чего область препятствия, 
выделенная с помощью сети 
ObstacleGAN, закрашивается условным 
красным цветом. Результат работы ал-
горитма выделения препятствий при 
визуализации на первичном индикаторе 
пилота приведён на рисунке 10. 

 

 
 

 
 



 
Рисунок 10: Результат работы алго-

ритма выделения препятствий при ви-
зуализации на первичном индикаторе 
пилота: (слева) Система синтезирован-
ного видения, (в центре) Система улуч-
шенного видения, (справа) Результат 

выделения препятствия (красный цвет) 
и комплексирования данных систем 

улучшенного и синтезированного виде-
ния. 

 

6. ВЫВОДЫ 
Разработан алгоритм ObstacleGAN, 

производящий снижение яркости мало-
информативных областей и повышение 
яркости динамических препятствий. Ал-
горитм использует видеопоследователь-
ности от систем улучшенного и синте-
зированного видения в качестве вход-
ных данных и производит комплекси-
рование кадров двух систем для сниже-
ния яркости малоинформативных обла-
стей в кадре системы улучшенного ви-
дения и увеличения яркости динамиче-
ских препятствий. 

Уменьшение яркости выполняется на 
основе сегментации областей из кадра 
системы синтезированного видения. 
Для повышения яркости динамических 
препятствий производится их обнару-
жение на основе вычисления разности 
оптических потоков кадров систем 
улучшенного и синтезированного виде-
ния. Реальный оптический поток оце-
нивается по видеопоследовательности 
системы улучшенного видения. Мо-
дельный оптический поток рассчитыва-
ется с помощью трассировки лучей и 3D 
модели сцены системы синтезированно-
го видения. 

Разработанный алгоритм производит 
параллельную обработку данных и мо-
жет быть реализован на платформе со-
временной интегрированной модульной 
авионики. Вычислительная сложность 
алгоритма позволяет реализовать его 
для обработки кадров системы улуч-
шенного видения с разрешением 

640480 пикселей, с использованием 3 
процессоров с тактовой частотой 1,8 ГГц 
и одного графического процессора 
NVIDIA Tegra.  Дальнейшая работа бу-
дет посвящена реализации и тестирова-
нию алгоритма ObstacleGAN с использо-
ванием бортового оборудования. 
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