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В статье дан анализ исследований и работ по обработке сенсорных данных и навигации для подвиж-
ных объектов, в том числе с автоматическим управлением. Указано на необходимость интеграции 
решений на основе технического зрения и нейронных сетей с учетом состояния окружающей сре-
ды. Дано описание алгоритма и методов для комплексирования данных, получаемых от сенсорных 
датчиков бортовой системы технического зрения подвижного состава. В рамках работы алгоритма 
осуществляется траекторная обработка данных: подтверждение (удаление) наблюдаемых объектов, 
построение их траекторий, оценка скоростей и координат, формирование списка глобальных объек-
тов. Для расчета модели движения объекта применяется расширенный фильтр Калмана, Венгерский 
алгоритм и осуществляется расчет расстояния Махаланобиса. Подробно описаны этапы обнаруже-
ния, сопровождения и идентификации объектов- препятствий, а также определения их параметров 
(класса, координат и скорости). Приведены опытные показатели, используемые в данном исследо-
вании. Подтверждена актуальность и показана практическая применимость описанного подхода для 
задач автоматического управления подвижным составом.

Ключевые слова: система технического зрения, комплексирование данных, идентификация объектов, 
трекинг объектов, ковариационная матрица, кластеризация, расширенный фильтр Калмана, 
Венгерский алгоритм, расстояние Махаланобиса.

DOI: 10.20295/2412-9186-2024-10-04-360-371

©
 И

ва
н

о
в 

 В
. Ф

.,
 О

хо
тн

и
ко

в 
 А

. Л
, Г

р
ад

ус
о

в 
 А

. Н
.,

 2
0

2
4

 Введение
Цифровая железная дорога предполагает 

развитие автономного транспорта [1]. Рабо-
та по внедрению беспилотных технологий на 
железной дороге ведется многими государ-
ствами, включая Россию. В августе 2024 года 
введен в эксплуатацию электропоезд с третьим 
уровнем автоматизации на Московском цен-
тральном кольце. В планах ОАО «РЖД» ввести 
в опытную эксплуатацию полностью беспи-
лотный скоростной электропоезд «Ласточка» 
с четвертым уровнем автоматизации (УA4 по 
ГОСТ Р 70059-2022) к 2026 году [2].

Для автоматического управления по-
движным составом (ПС) важной задачей яв-
ляется необходимость определения внешней 

ситуации и обнаружения препятствий по ходу 
движения, особенно в его габаритах. Также 
перед разработчиками подобных систем сто-
ит задача повышения точности и достовер-
ности обработки данных от датчиков системы 
технического зрения (СТЗ) для определения, 
сопровождения и идентификации объектов- 
препятствий на пути движения ПС, а также их 
параметров (скорости и координат).

Методам и алгоритмам обработки сенсор-
ных данных посвящено много работ отече-
ственных и зарубежных ученых. Для управ-
ления роботами и решения задачи обхода 
препятствий и планирования пути предложен 
подход, основанный на обучении с подкрепле-
нием [3–5].
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Исследования потенциальных методов об-
работки сенсорных данных и навигации для 
мобильных роботов в динамической среде, 
их пригодности и производительности ос-
вещены в работах [6–8]. В них исследованы 
преимущества гибридных методов обработки 
данных применительно к различным областям 
применения, в том числе описана интеграция 
решений на основе нейронных сетей, учиты-
вая состояние окружающей среды, а также их 
способности устранять основные ограничения 
по обходу препятствий и планированию пути.

Предмет автономного движения и нави-
гации подвижных объектов включает в себя 
локализацию, обнаружение препятствий, их 
идентификацию и принятие эффективного 
решения по управлению и нахождению опти-
мального пути от начальной точки до заранее 
определенного целевого местоположения [9]. 
Характер встречающихся препятствий может 
быть статическим или динамическим, в за-
висимости от структуры окружающей среды 
и определяемой датчиками (сенсорами) об-
становки. Навигация в такой среде может ока-
заться сложной задачей из-за зависимости от 
сенсорных возможностей датчиков и возмож-
ности анализа огромного количества данных 
об окружающей среде в режиме реального 
времени. Некоторые из проблем навигации 
подвижных объектов включают в себя необхо-
димость точного восприятия, идентификации 
и реагирования на геометрию окружающей 
среды, форму и размер обнаруженного объек-
та, тип и положение препятствия с использо-
ванием подходящей модели [10, 11].

Датчики обнаружения препятствий пред-
назначены для взаимодействия с окружающей 
средой и получения данных об окружающей 
среде с помощью сенсорных устройств. Затем 
они используют алгоритмы, основанные на 
компьютерном зрении и распознавании объек-
тов, для обнаружения, отслеживания и обхода 
препятствий в навигационной системе.

Недавние исследования внесли значитель-
ный вклад в интеллектуальные решения по об-
наружению препятствий и обходу препятствий, 
основанные на использовании сенсорных дат-
чиков и улучшении алгоритмов. В работе [12] 
представлены различные конфигурации и воз-
можности датчиков машинного зрения, акту-

альные в различных областях. Подробнее в [13] 
проанализированы датчики систем техниче-
ского зрения как сложные элементы для пони-
мания особенностей окружающей среды, в том 
числе с использованием моделей глубокого 
обучения с целью обнаружения препятствий 
и навигации подвижных объектов. Повысить 
качество обнаружения и улучшить методы об-
наружения препятствий и их идентификации 
стало возможно за счет использования лидаров 
и нейронных сетей [14].

Данные задачи можно решить путем двух-
этапной обработки данных от датчиков 
(сенсоров) СТЗ, основанных на различных 
физических принципах (камер видимого и ин-
фракрасного диапазонов, лидаров) [15].

На первом этапе (этап первичной обработ-
ки) осуществляется обработка изображений 
камер и облаков точек лидаров с использова-
нием искусственной нейронной сети и/или ал-
горитмов кластеризации (для данных лидаров). 
Результатом этого этапа обработки являются 
обнаруженные объекты (далее — сенсорные 
объекты, СО) заранее заданных классов.

На втором этапе (этап вторичной обработки) 
осуществляется объединение (комплексирова-
ние) результатов первого этапа, то есть данных об 
обнаруженных различными сенсорами объектах 
с учетом предыстории их наблюдения. Результа-
том этапа являются объекты (далее — глобальные 
объекты, ГО), число которых соответствует их 
реальному количеству в контролируемой обла-
сти пространства перед ПС независимо от числа 
сенсоров, их наблюдающих.

В рамках работы алгоритма необходимо 
осуществлять траекторную обработку данных: 
подтверждение (удаление) наблюдаемых объ-
ектов, построение их траекторий, оценку ско-
ростей и т. д.

Рассмотрим работу алгоритма комплексиро-
вания данных для определения и идентифика-
ции объектов, относящихся к категории «пре-
пятствий» (далее — объектов- препятствий), 
как наиболее важной категории с точки зрения 
решения задачи автоматического управления 
ПС. К данной категории относятся такие объ-
екты, как люди, крупные животные, транс-
портные средства, ПС и крупногабаритные 
неклассифицированные объекты на пути сле-
дования ПС в пределах его габаритов.



ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ

362 Автоматика на транспорте. № 4, том 10, декабрь 2024

Алгоритм комплексирования выполняет 
следующие основные функции:

 – синхронизация входных данных сенсоров;
 – сопровождение глобальных объектов 

(трекинг);
 – классификация глобальных объектов;
 – определение состояния глобальных объ-

ектов;
 – управление глобальными объектами;
 – идентификация препятствий.

Рассмотрим каждую функцию алгоритма 
подробнее.

1. Синхронизация входных данных 
сенсоров

Для этапа вторичной обработки объекты 
поступают асинхронно, то есть в различные 
моменты времени (рис. 1), что обусловлено 
разной частотой работы сенсоров и разными 
временными задержками между моментом 
формирования данных сенсорами и моментом 
их обработки. Однако с точки зрения систе-
мы управления ПС желательным является как 
стабильное поступление данных, так и регуляр-
ная выдача результатов вторичной обработки 
(на рис. 1 обозначено как выход алгоритма).

Алгоритм запускается строго по событию 
программируемого таймера с заданным пери-
одом времени, большим, чем максимальное 
возможное время обработки всех данных об 
объектах на входе сервиса. Верхнее значение 
периода повторения цикла обработки огра-
ничивается требованиями по частоте обнов-

ления данных на входе системы управления, 
являющейся потребителем данных алгоритма 
комплексирования. Типовое значение периода 
задается равным 100 мс.

За время периода (Ti) происходит накопле-
ние входных данных об сенсорных объектах. 
В каждом периоде количество пакетов, содер-
жащих некоторое число объектов от сенсоров, 
может быть различным (см. рис. 1).

Стоит отметить, что возможны ситуации, 
когда объекты с какого-либо сенсора приходят 
с опозданием по сравнению с другими сенсо-
рами (например, если время обработки исход-
ных данных на нем больше, чем на других). 
В этом случае сенсорный объект, пришедший 
на вход программы, реализующий разработан-
ный алгоритм, будет иметь время, меньшее, 
чем актуальное время выдачи данных. В этом 
случае предусмотрен механизм отката на пре-
дыдущее состояние, чтобы учесть этот объект 
в списке входных данных и заново рассчитать 
результаты работы алгоритма. Максимальное 
время хранения истории состояний может со-
ставлять до 1 с.

2. Сопровождение глобальных объектов 
(трекинг)

Слежение за объектами, то есть контроль 
эволюции вектора его кинематических пара-
метров (координат и скорости), основано на 
базе метода глобального ближайшего соседа 
(GNN — Global Nearest- Neighbor) [16] с исполь-
зованием Калмановской фильтрации [17].

Сенсор №1,
частота f1

Сенсор №2,
частота f2

Сенсор №3,
частота f3

Выход алгоритма, частота f0

t1 t2 t3 t4

t

Рис. 1. Синхронизация сенсорных данных от системы технического зрения
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В качестве меры для ассоциации между объ-
ектами в алгоритме используется расстояние 
Махаланобиса:

где xi и μj — векторы декартовых координат i-го 
глобального объекта и j-го сенсорного объекта, 
а Sij — матрица ковариации.

Наряду с расстоянием Махаланобиса в про-
странстве координат вычисляется еще и рас-
стояние в пространстве размеров объектов. Та-
ким образом, объектами, которые могут быть 
ассоциированы, считаются такие, которые рас-
положены близко друг от друга и имеют схожие 
размеры. Кроме того, учитываются и классы 
объектов — ассоциированы могут быть только 
объекты определенных классов.

Размеры объектов в процессе траекторно-
го сопровождения фильтруются по аналогии 
с координатами. При инициализации траек-
тории объектам присваиваются размеры того 
сенсорного объекта, из которого он был ини-
циализирован. При последующих ассоциациях 
производится правка размеров объекта и кова-
риационной матрицы.

На каждом шаге производится расчет рас-
стояний Махаланобиса между размерами сен-
сорных и глобальных объектов. В результате 
вычисляется расстояние Махаланобиса в про-
странстве размеров объектов: . Чем больше 
отличие в размерах объектов, тем больше будет 
расстояние Махаланобиса между ними.

Таким образом, имеем две матрицы разме-
ром A  × B, где A — число глобальных объектов, 
а B — число сенсорных объектов:

Cdist — матрица расстояний Махаланобиса 
координат объектов;
Cdim — матрица расстояний Махаланобиса 
размеров объектов.
Итоговая матрица весов рассчитывается как 

взвешенная сумма этих матриц:

где w — весовой коэффициент, подбираемый 
эмпирически.

Числа, записанные в ячейках матрицы, 
отражают суммарное расстояние между объ-

ектами — как в декартовом пространстве, так 
и в пространстве размеров. То есть малые числа 
соответствуют объектам, которые похожи по 
размерам и расположены близко друг к другу. 
Большие числа соответствуют объектам, кото-
рые отличаются между собой по размерам или 
пространственному расположению. Бесконеч-
ные значения соответствуют заведомо исклю-
ченным случаям — несовместимым классам 
или сильно отличающимся объектам.

Поскольку в общем случае возможны неод-
нозначные состояния объектов — нескольким 
глобальным объектам могут быть потенци-
ально ассоциированы несколько сенсорных 
(рис. 2), то применяется Венгерский алгоритм. 
Использование Венгерского алгоритма (так-
же известен как алгоритм Куна–Манкреса или 
алгоритм Манкреса решения задачи о назна-
чениях) [18] позволяет решить задачу выбора 
эффективного решения, подобрав каждому 
сенсорному объекту один глобальный таким 
образом, чтобы суммарное расстояние между 
ними было минимальным.

Рис. 2. Неоднозначная ситуация: сенсорный 
объект СО2 может быть потенциально 

ассоциирован двум глобальным объектам 
(ГО1 и ГО2)

Оценка координат и скоростей, наблюда-
емых системой технического зрения объек-
тов, — важная часть в реализации безо пасного 
движения ПС. В частности, зная текущую 
координату и вектор скорости объекта, мож-
но предсказать его координату в будущем. 

ГО
2

ГО
1

СО
2

СО
3

СО
4
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Это используется для прогноза столкновений: 
можно предсказать появление препятствия 
в «красной» зоне еще до того, как оно там фи-
зически окажется («красная» зона соответству-
ет ширине ПС, типовое значение — 3,4 м).

3. Классификация глобальных 
объектов

Класс объекта определяется на основе ана-
лиза истории ассоциаций сенсорных объектов 
данному глобальному объекту. Такой подход 
позволяет усреднить показания и принять наи-
более точное решение в условиях стохастиче-
ских значений.

Исходя из физических принципов работы, 
различные сенсоры по-разному распознают 
объекты. По кадру с камеры можно распознать 
человека, но классический алгоритм класте-
ризации лидарных точек не позволяет это сде-
лать, так как алгоритм оценит только размер 
объекта, но не сможет распознать класс (сре-
ди используемых алгоритмов для обработки 
лидарных данных есть и нейронная сеть, по-
зволяющая распознать класс объекта, однако 
для надежности классический алгоритм также 
работает в параллельном режиме).

Для реализации алгоритма зададим следую-
щие параметры (табл. 1):

Таблица 1. Параметры для классификации 
глобальных объектов

Параметр Единицы Описание

Δt с Временной период накопления 
данных

Tconf % Порог на подтверждение класса

Tchange % Порог на сброс/смену класса

По мере сопровождения объектов дополня-
ется история (список) классов сенсорных объ-
ектов, которые были ассоциированы данному 
глобальному объекту (то есть для каждого гло-
бального объекта ведется своя история). Дли-
на этого списка при этом варьируется таким 
образом, чтобы в нем содержались события за 
последние Δt секунд сопровождения данного 
объекта. Элементами списка являются индек-
сы классов объектов.

Определяется индекс класса, наиболее часто 
встречающийся в истории. Nmax — число собы-
тий в истории, соответствующее этому классу.

Тогда доля ассоциаций с выбранным клас-
сом:

где N — число элементов в списке- истории.
Если класс объекта еще не определен, то 

величина δ сравнивается с порогом Tconf. По 
результатам сравнения класс объекта либо 
инициализируется, либо остается неопреде-
ленным.

Если класс объекта уже был определен, то 
δ сравнивается с порогом Tchange (смена одного 
класса на другой).

4. Определение состояния глобальных 
объектов

Помимо определения класса, алгоритм так-
же определяет дополнительные характеристи-
ки объектов, в частности, показания светофо-
ров и направления движения по стрелочным 
переводам. Сигнал светофора, а также на-
правление стрелочного перевода определяют-
ся аналогично классу объекта (п. 3). Для этого 
в каждом глобальном объекте хранится исто-
рия ассоциированных признаков. По резуль-
татам анализа истории определяется итоговый 
признак.

Сигналы светофоров могут быть как по-
стоянными (выключен или включен с посто-
янным светом), так и мигающими. В алгорит-
ме заложен механизм определения признака 
мига ющего светофора. Проверка на статус ми-
гания производится при каждом обновлении 
истории объекта в том случае, если сигнал уже 
подтвержден и для него возможно мигание 
(желтый или зеленый цвет).

Для определения мигающего светофо-
ра необходимо проверить историю сигналов 
по ряду критериев, в частности:

 – минимальное число событий в истории 
для собственно сигналов и их отсутствия 
(то есть должно набраться необходимое 
число детекций как включенного свето-
фора, так и выключенного — необходи-
мое условие мигания);

 – минимальное число смен сигналов за 
анализируемый отрезок истории, при 
превышении которого считается, что 
светофор стабильно мигает;
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 – минимальная необходимая доля событий 
включенного и выключенного светофора 
в истории (для борьбы с разовыми выб-
росами);

 – границы периода включенного и выклю-
ченного светофора (борьба со слишком 
короткими или длинными сигналами, то 
есть невозможная частота).

Сигнал светофора считается мигающим, 
если в результате анализа истории ассоцииро-
ванных ему сигналов были пройдены все вы-
шеперечисленные пороговые проверки.

5. Управление глобальными объектами
Поскольку в общем случае объекты от 

различных сенсоров поступают с различной 
частотой, применяется следующий подход 
к управлению циклом жизни глобальных объ-
ектов.

Вводятся пороги подтверждения и удаления 
объектов:

Tc — максимальное время, отведенное для 
подтверждения ГО;
Td — временной порог на удаление ГО: мак-
симальное время, за которое не произошло 
ни одной ассоциации глобального объекта 
с сенсорными;

 — количественный порог для перевода 
ГО из кандидата в подтвержденные (i — но-
мер сенсора).
Кандидатами в глобальные объекты (КГО) 

считаются объекты, которые еще не подтверж-
дены.

Для каждого глобального объекта ведется 
счетчик ассоциаций с сенсорными объектами 
от каждого сенсора — Li. Изначально счетчик 
инициализируется нулем и инкрементируется 
при каждой ассоциации.

Подтверждение объекта осуществляется 
в период времени Тс: глобальный объект счи-
тается подтвержденным, если за это время 
счетчик превысил порог хотя бы по одному 
из сенсоров:

где K — число сенсоров; Li
 — счетчик ассоциа-

ций для i-го сенсора.
Если порог был превышен раньше, чем за 

время Tc, то объект переходит в список под-

твержденных в этот момент времени. Если же 
за отведенное время Tc счетчик ни по одному 
из сенсоров не превысил порог:

то объект удаляется как неподтвержденный.
После перевода глобального объекта в ста-

тус подтвержденного производится контроль 
удаления.

Если у глобального объекта не было ассо-
циаций с сенсорными в течение последних Td 

секунд ни по одному из сенсоров, он удаляется:

где tc — время текущего шага обновления гло-
бального объекта;

 — время последнего обновления i-го сен-
сора для данного глобального объекта.
Выбор величин Tc, Td и  осуществляется 

таким образом, чтобы частота обнаружения 
(истинные положительные и ложные поло-
жительные значения) на пороговых значениях 
гарантировала определенный желаемый уро-
вень [19].

Например, при частоте работы условного 
сенсора 10 Гц порог на подтверждение  мо-
жет быть выбран равным 16, а временной порог 
на подтверждение Tc = 2 с. Это будет означать, 
что если из максимально возможных 20 ассо-
циаций случилось только 16, то этого будет 
достаточно для перевода кандидата в статус 
подтвержденных глобальных объектов (под-
твержденный глобальный объект — это объект, 
который считается оценкой реальной цели, 
в то время как кандидат может быть ложной 
целью). Если же за отведенное время не набра-
лось необходимое число ассоциаций, то дан-
ный кандидат в глобальные объекты удаляется.

6. Идентификация 
объектов- препятствий

Входные данные о координатах объектов 
сравниваются с данными о координатах рель-
сового пути, и в случае попадания глобального 
объекта в габариты ПС, находящегося на этих 
рельсовых путях, объект идентифицируется 
как препятствие. Для получения стабильных 
значений используется история расстояний 
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до колеи от сенсорных объектов, которые по-
участвовали в формировании данного глобаль-
ного объекта. Каждому созданному глобально-
му объекту присваивается признак, является ли 
данный объект препятствием на пути следова-
ния ПС или нет.

Признаки препятствий определяются на 
уровне каждого сенсора в отдельности, и при-
нимается итоговое решение на основе анализа 
истории признаков с разных сенсоров. Такой 
подход видится наиболее точным, поскольку 
каждая камера в отдельности может распознать 
и колею, и объекты, после чего сопоставить 
одни с другими, что будет достаточно точным 
определением препятствий. Объекты с лидара 
сопоставляются с колеей на цифровой модели 
пути [20].

Для каждого глобального объекта ведется 
список расстояний до колеи за последние Δt 
секунд сопровождения. Длина списка меня-
ется с течением времени в зависимости от ко-
личества сенсоров, в поле видимости которых 
находится объект. Для каждого сенсорного 
объекта сохраняется и его время.

Поскольку более поздние сенсорные объ-
екты имеют большую ценность, чем ранние, 
вводится весовая функция (вес данного i-го 
сенсорного объекта):

где Δt — временной период накопления данных;
tN — время последнего ассоциированного 
сенсорного объекта;
ti  — время i-го сенсорного объекта в спи-
ске.

На каждом шаге работы алгоритма комплек-
сирования итоговое расстояние от глобального 
объекта до колеи определяется как средневзве-
шенное значение истории расстояний:

где di — расстояние i-го сенсорного объекта до 
колеи в момент времени ti.

В результате работы алгоритма комплекси-
рования данных формируется массив (список) 
объектов- препятствий, содержащий инфор-

мацию о координатах, скорости, расстоянии 
и классе объекта- препятствия, необходимый 
для принятия решений при управлении ПС для 
его безопасного следования по железнодорож-
ному пути.

7. Практические аспекты реализации 
алгоритма комплексирования

7.1. Фильтрация объектов искусственной 
нейронной сети

Для фильтрации глобальных и сенсорных 
объектов при наличии вагона в поле зрения 
системы технического зрения в алгоритме ис-
пользуется Car-фильтр. Он обеспечивает устра-
нение артефакта при кластеризации лидарных 
точек, который проявляется в виде распада 
одного кластера на несколько для одного фи-
зического объекта (рис. 3). Это воспринима-
ется алгоритмом комплексирования данных 
как множество независимых объектов. Это 
приводит к тому, что алгоритм будет прини-
мать обоснованное положительное решение 
о существовании нескольких объектов по от-
ношению к одному физическому объекту. Со-
ответственно, такую ситуацию допустимо рас-
сматривать как ошибку первого рода, то есть 
ложную тревогу. Таким образом, можно гово-
рить о том, что функциональное назначение 
Car-фильтра — это уменьшение ложных тре-
вог в принятии решений о наличии объектов 
в ограниченной по пространству области.

Car-фильтр активируется только при нали-
чии вагона в красной зоне, то есть в габарите 
ПС. Требованием к фильтру является то, что 
в результате его работы на выходе алгоритма 
комплексирования данных в пределах ограни-
ченной области Car-фильтра могут существо-
вать объекты только типа person и только один 
глобальный объект типа car (вагон) — одно-
временное появление двух объектов типа car 
невозможно.

Последовательность действий следующая:
1. Определяются текущие координаты ГО 

(передний край вагона), который распоз-
нается датчиками СТЗ (лидарами).

2. Относительно этих координат формиру-
ется область пространства, соответству-
ющая размерам вагона (с учетом формы 
колеи, на которой он стоит, например 
в повороте).
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3. Из данной области пространства удаляют-
ся все объекты неопределенного типа (объ-
екты от лидара) в пределах заданных раз-
меров (например, все объекты шире 1 м).

4. Объекты, размеры которых не превы-
шают заданного ограничения, сопрово-
ждаются в фоновом режиме, без выдачи 
на выход алгоритма. Это необходимо на 
случай их ассоциации с объектом типа 
person — тогда эти объекты будут участво-
вать в сопровождении человека.

7.2. Фильтры объектов на платформах 
и внутри тормозных позиций

В процессе опытной эксплуатации блока 
обнаружения препятствий, установленного на 
маневровом локомотиве на станции Лужская, 
а также на электропоезде «Ласточка» на Мо-
сковском центральном кольце, были выявлены 
трудности в обработке следующих ситуаций, 
приводящие к ложным тревогам:

1. Проезд тормозной позиции. В этом слу-
чае лидар распознает ряд объектов мало-
го размера, расположенных в красной 

зоне. Однако в данном случае это часть 
инфраструктуры станции, и они не долж-
ны распознаваться как ложная тревога.

2. Подъезд к платформе с людьми на ней 
(рис. 4). В случае большого числа людей 
на платформе алгоритм траекторной об-
работки и комплексирования данных ис-
пытывает ряд трудностей: увеличивается 
процессорное время на обработку масси-
ва объектов, а также происходит «пере-
мешивание» ГО, что может приводить 
к ложным ассоциациям и, как следствие, 
ложным прогнозам координат объектов 
в рамках Калмановской фильтрации.

Обе проблемы решаются схожим образом:
1) данные объекты инфраструктуры (вагон-

ные замедлители и платформы) заносят-
ся в цифровую модель пути;

2) в процессе движения ПС алгоритм ком-
плексирования получает актуальные ко-
ординаты инфраструктурных объектов 
по направлению движения;

3) в пределах области пространства, занимае-
мой данными объектами инфраструктуры, 

Рис. 3. Кластеризация лидарных точек от вагона типа хоппер (четыре уровня)
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ко всем обнаруженным сенсорами объек-
там применяется заданное правило (на-
пример, из области тормозных позиций 
удаляются все объекты малого размера, 
а из области платформ — все объекты 
типа person, расположенные за пределами 
«красной» зоны).

Таким образом, и Car-фильтр, и инфра-
структурные фильтры работают по схожему 
принципу. Отличие заключается только в ини-
циирующем объекте (вагон, вагонный замед-
литель, платформа) и правиле, которое при-
меняется к обнаруженным в области фильтра 
объектам.

7.3. Выбор приоритетных глобальных 
объектов

В целях оптимизации времени выполнения 
алгоритма введено ограничение на количество 
ГО сопровождаемых объектов. Наименее зна-
чимые объекты — не подтвержденные, распо-
ложенные далеко от опасной зоны — удаляют-
ся в случае превышения общего числа объектов 
над заданным порогом.

Для этого формируется статистика по всем 
текущим ГО: они распределяются в группы, 

соответствующие их классам. Это нужно для 
того, чтобы в работе остались ГО всех классов 
и чтобы избежать ситуации, когда будут удале-
ны все ГО одного класса.

В каждой группе рассчитываются веса вхо-
дящих в нее ГО. Вес отдельно взятого k-го гло-
бального объекта рассчитывается по формуле:

где Wconf — вес подтвержденного ГО (например, 
для подтвержденного Wconf = 1,0; для непод-
твержденного Wconf = 0,2);

Dmeank
 — поперечное расстояние от глобаль-

ного объекта до колеи (п. 6);
DL

 — продольное расстояние от глобального 
объекта до ПС:

где (X, Y) — координаты объекта в декартовой 
системе координат подвижного состава [21].

Таким образом, большим значением веса 
будут обладать самые опасные для ПС объекты: 
подтвержденные и находящиеся ближе всего 

Рис. 4. Пример определения и сопровождения объектов (людей) на платформе
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к ПС. Формула носит эмпирический характер, 
полученные веса используются для сортиров-
ки объектов по приоритету для удаления. При 
обработке большого числа объектов одновре-
менно ГО удаляются таким образом, чтобы 
в каждой группе- классе осталось одинаковое 
число этих объектов.

Заключение
Алгоритм комплексирования данных 

и траекторного сопровождения обнаружен-
ных объектов показал работоспособность, что 
подтверждено при проведении испытаний на 
станции Лужская (на маневровом локомо-
тиве) и на Московском центральном кольце 
(на электропоезде «Ласточка»). Алгоритм по-
зволяет на основе разрозненных данных с раз-
личных сенсоров составить общую актуальную 
картину из реальных объектов, расположенных 
в поле зрения системы технического зрения. 
Методы траекторного сопровождения позво-
ляют прогнозировать положение объектов 
в будущем, а также обеспечивать высокую на-
дежность полученных характеристик объектов- 
препятствий.

Стоит отдельно отметить, что алгоритм 
предъявляет определенные требования к каче-
ству входных данных (калибровке камер и ли-
даров). Соответственно, дальнейшее развитие 
разработанных алгоритмов СТЗ, траекторной 
обработки также тесно связано с валидацией 
входных данных и автоматизацией процесса 
калибровки сенсоров [22]. Это позволяет ми-
нимизировать участие технических специали-
стов в рамках пуско- наладочных работ и делает 
систему в целом более устойчивой. Кроме того, 
необходимо улучшать робастность алгоритма 
для обеспечения стабильности, предсказуемо-
сти работы в нештатных ситуациях.

Разработка алгоритмов комплексирования 
данных и траекторного сопровождения — один 
из необходимых шагов на пути полноценной 
автоматизации движения как на железной до-
роге [23], так и на других видах транспорта. 
Текущий уровень разработок уже позволяет 
использовать их для автоматизированного 
управления ПС. Дальнейшие исследования 
и разработки будут направлены на повышение 
качества работы алгоритмов и их универсаль-
ности.                                                                        
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Abstract: the article analyzes the research and works on processing Sensor data 
processing and navigation for mobile objects, including those with automatic con-
trol. automatic control. It is pointed out the necessity of integration of solutions 
based on vision and neural networks, taking into account the state of the envi-
ronment. on the basis of vision and neural networks, taking into account the state 
of the environment. environment. The description of the algorithm and methods 
for complexing data received from sensor sensors of the onboard vision system of 
the rolling stock. Within the framework of the algorithm work the trajectory data 
processing: confirmation (removal) of the observed objects, construction of their 
trajectories, estimation of velocities and coordinates, formation of the list of global 
objects. To calculate the object motion model, an extended Kalman filter is applied 
Kalman filter, Hungarian algorithm and calculation of the Mahalanobis distance. 
Detailed The stages of detection, tracking and identification of obstacle objects are 
described in detail, as well as determination of their parameters (class, coordinates 
and velocity). The Experimental indicators used in this study. Relevance relevance 
and shown practical applicability of the described approach for the tasks of auto-
matic control of rolling stock in the conditions of a digital railroad.

Keywords: vision system, sensor fusion, object identification, object tracking, 
covariance matrix, clustering, extended Kalman filter, Hungarian algorithm, 
Mahalanobis distance.
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