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Аннотация 

В статье предложена метрика для анализа видеоданных, зарегистрированных беспилотным 
летательным аппаратом, использующая для оценки индекс структурного сходства. Метрика за-
ключается в сравнении кадров на предмет сходства яркости, контраста и структуры в пикселях 
и последующей оценке состояния кадра видео. Был проведен сравнительный анализ предло-
женной и современной метрики. Исследование включало моделирование на аналоговых и циф-
ровых видео с разной частотой кадров. Результаты показали, что разработанная метрика успеш-
но выявляет задержки, искажения кадров и динамические изменения в сцене видео. Предлагае-
мая метрика может найти широкое применение в прикладных областях использования беспи-
лотных летательных аппаратов: строительстве, сельском хозяйстве, геологии и картографии. 
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Введение 

Регистрация фото и видео беспилотными лета-
тельными аппаратами (БПЛА) используется в раз-
личных прикладных областях, в том числе для созда-
ния высококачественных фотоснимков и трёхмерных 
моделей местности [1], для обновления картографи-
ческих данных [2]. Это полезный инструмент для 
планирования строительства [3], мониторинга изме-
нений в окружающей среде и поддержки навигации и 
автомобильного транспорта [4]. Также БПЛА приме-
няется в сельском хозяйстве, например, при монито-
ринге созревания и уборки урожая [5]. 

Существуют потенциальные проблемы при пере-
даче видео БПЛА: задержка, возникновение шума и 
снижение качества видео. Задержка – одна из основ-
ных проблем, особенно при использовании беспро-
водных технологий передачи данных. Задержка мо-
жет привести к ошибке пилота или автономной си-
стемы, что критически опасно во время полета [6].  

При передаче видео качество изображения может 
снижаться из-за сжатия данных, для экономии про-
пускной способности, особенно при высоком разре-
шении видео, если доступная пропускная способ-
ность ограничена или разделяется с другими важны-
ми данными, такими как управление полетом, осо-
бенно с использованием средств виртуальной и до-
полненной реальности [7]. Это может усложнить ви-
зуальное восприятие для пилота или анализирующих 
систем. 

Задержка, возникновение шума и снижение каче-
ства видео могут быть вызваны интерференцией и 

потерей сигнала. Под «задержкой» понимается слу-
чай, при котором один или несколько кадров видео 
отображаются дольше, чем предусмотрено частотой 
кадров видео. Проблемы с интерференцией встреча-
ются в густо застроенных районах или в условиях 
сильного электромагнитного шума. Потеря сигнала 
также может произойти из-за наличия физических 
препятствий между БПЛА и его наземной станцией 
или из-за выхода за пределы дальности передачи [8]. 

Запись и трансляция видео в БПЛА может осу-
ществляться в форме аналоговой или цифровой пере-
дачи данных. Основные различия между ними заклю-
чаются в формате представления данных. В случае 
аналоговой передачи видео и других данных инфор-
мация представлена непрерывными изменениями фи-
зических параметров, таких как амплитуда и частота 
сигнала [9]. Например, видеосигнал может быть 
представлен в виде непрерывной аналоговой волны, а 
аналоговые датчики могут предоставлять аналоговые 
значения физических величин, таких как температура 
или давление. В цифровой передаче данные пред-
ставлены дискретными значениями в двоичной бито-
вой форме (0 и 1). Видеосигнал кодируется в виде чи-
сел, которые представляют пиксели изображения 
[10]. В контексте устойчивости к шуму аналоговые 
сигналы более подвержены помехам и искажениям, в 
то время как цифровые сигналы обычно более устой-
чивы к помехам и могут быть восстановлены с боль-
шей точностью, поскольку использование двоичного 
кодирования позволяет обнаруживать и исправлять 
ошибки. Оба подхода имеют свои преимущества и 
недостатки. Выбор между аналоговой и цифровой пе-
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редачей данных в БПЛА зависит от конкретной зада-
чи, а также от условий окружающей среды и потен-
циальных помех [11]. 

В данной работе мы предлагаем новую метрику 
для анализа видеоданных БПЛА на основе индекса 
структурного сходства. Мы продемонстрируем, что 
разработанная метрика успешно выявляет задержки, 
искажения кадров и динамические изменения в сцене 
видео. Таким образом, целью данной работы является 
разработка новой метрики для оценки анализа видео-
данных беспилотного летательного аппарата, которая 
не требует больших вычислительных затрат и может 
быть использована операторами БПЛА. 

Наш вклад в область цифровой обработки видео-
данных БПЛА описывается следующим образом. 

1. Предложена метрика для анализа потокового ви-
део, регистрируемого при помощи БПЛА, который 
основан на отношении характеристик индекса 
структурного сходства (SSIM) между кадрами видео. 
2. Проведено моделирование расчета метрики для 
анализа потокового видео, регистрируемого при 
помощи БПЛА. Предложен алгоритм для приме-
нения разработанной метрики. Продемонстриро-
вано, что предложенная метрика обнаруживает за-
держку, фиксирует искажения и определяет дина-
мику в видео. 
3. Выполнено сравнение предложенного и извест-
ного подходов. Сделаны выводы и даны практиче-
ские рекомендации. 
Основное содержание статьи организовано сле-

дующим образом. Предварительные сведения о мет-
риках для оценки качества изображений приведены в 
параграфе 1. В параграфе 2 мы представляем предла-
гаемую метрику. В параграфе 3 продемонстрировано 
сравнение с известными аналогами, а также пред-
ставлены экспериментальные результаты работы 
предложенной метрики. 

1. Предварительные сведения 

В области задачи анализа видеоданных БПЛА су-
ществуют различные методы. В работе [12] предло-
жен метод глубокого мультимодального обучения 
для оценки эстетического качества видео БПЛА. 
Нейронная сеть состоит из модулей пространственно-
го внешнего вида, движения камеры БПЛА и струк-
туры сцены. Метод выполняет суждение о том, было 
ли видео с БПЛА снято профессиональными фото-
графами или любителями, а также классифицирует 
тип сцены. В работе [13] предложен метод, включа-
ющий систематическое построение онтологий для 
поддержки методов компьютерного зрения в анализе 
видеосцен. В контексте анализа видео онтологиче-
ская поддержка позволяет кодировать результаты 
анализа видео, такие как отслеживание объектов, 
классификация целей и событий в форме онтологиче-
ских утверждений. С помощью семантического вы-
вода новые утверждения, выведенные на основе ра-

нее сгенерированных знаний, позволяют получить 
общее представление о содержании видео. Данный 
метод обеспечивает семантическую поддержку обна-
ружения объектов и описания сценариев в сочетании с 
методами машинного и глубокого обучения. Глубокие 
нейросетевые методы субъективны, интерпретировать 
и объяснить их решения бывает сложно, что создает 
проблемы с доверием к результатам. Также нейросете-
вые методы чувствительны к качеству входных дан-
ных, а шум, артефакты и искажения в видео могут су-
щественно повлиять на точность анализа. 

В работе [14] авторы оценивают шум сенсора на 
основе локально адаптивного дискретного косинус-
ного преобразования, затем коррелируют остаток 
шума исследуемого кадра n с шумом сенсора и с 
остатком шума предыдущего кадра для выявления 
цифрового монтажа. В работе [15] проведен анализ 
эффективности системы обработки видеоконтента с 
подвижных камер, основанной на методах обнаруже-
ния и отслеживания движущихся объектов. Система 
может достичь сокращения данных до 10 000 раз без 
значительной потери событий интереса. Ранее работ 
по анализу видеоданных на предмет задержек и по-
мех в видео, а также по отслеживанию изменения ди-
намики в видео не проводилось. Предполагается, что 
данный анализ можно провести с помощью методов 
оценки качества изображений и видео. Оценка динами-
ки геометрии сцены требует серьезных вычислительных 
ресурсов, что является серьезным практическим недо-
статком при использовании в мобильных устройствах, 
обеспечивающих полет БПЛА. Это связано с критиче-
ской зависимостью от заряда аккумулятора в указанных 
устройствах. 

В отличие от методов на основе машинного обу-
чения и оценки динамики геометрии, метрики оценки 
качества изображений позволяют проводить анализ с 
меньшими затратами энергии. Использование метрик 
оценки качества изображений обеспечивает не только 
более быстрое оценивание качества видео, но и спо-
собствует оптимизации энергопотребления, что явля-
ется критически важным для современных техноло-
гий обработки видео в условиях ограниченных ресур-
сов, в том числе управление полетом БПЛА. 

В настоящее время известны несколько метрик 
оценки качества видео: полносвязанные метрики 
оценки качества (full reference, FR) и метрики оценки 
качества без эталона (no-reference, NR) [16]. FR-
метрики сравнивают оцениваемое видео с эталонным 
(оригинальным) видео. NR-метрики оценивают каче-
ство видео без доступа к эталонному видео, обычно с 
использованием статистических моделей или машин-
ного обучения для предсказания качества. NR-
метрики в данной задаче не способны обнаруживать 
задержки и определять искажения на кадрах видео, 
но при этом способны определять размытие в кадре. 

Индекс структурного сходства (SSIM) является 
FR-метрикой оценки качества изображений. Другими 
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популярными FR-метриками являются пиковое от-
ношение сигнала к шуму (PSNR) [17], а также методы 
на основе среднеквадратичной ошибки (MSE). Мет-
рика Visual Information Fidelity (VIF) применяется для 
оценки качества изображений и использует меры ин-
формационной достоверности для оценки сходства 
между исходным и искаженным изображениями. VIF 
основан на модели смеси гауссовских масштабов, ко-
торая вычисляет информационную достоверность 
изображений на основе статистических характери-
стик их вейвлет-поддиапазонов на разных уровнях 
[18]. Метрика Visual Multimethod Assessment Fusion 
(VMAF) применяется для оценки качества видео и 
использует объединение различных методов и метрик 
оценки для предсказания восприятия качества видео 
человеком с помощью метода машинного обучения 
Support Vector Regressor (SVR) [19]. VMAF широко 
используется в области стриминга и сжатия видео, 
для оценки качества видеоконтента. Он представляет 
собой современную метрику, которая помогает опти-
мизировать процессы кодирования и улучшать вос-
приятие качества видео со стороны зрителей [20]. Не-
достатками метрик на основе машинного обучения 
являются высокая алгоритмическая сложность, а так-
же весьма затруднительная интерпретируемость и 
объяснимость. 

2. Предлагаемая метрика для анализа видеоданных 
беспилотного летательного аппарата на основе 

индекса структурного сходства 

В задаче оценки качества изображений с ис-
пользованием FR-метрик сравнивают искаженные 
изображения с эталонными неискаженными. Мы 
предлагаем выполнять оценку метрик между теку-
щим и последующим кадрами в задаче анализа ви-
деоданных БПЛА. Предполагается, что при доста-
точно высокой частоте кадров разница между кад-
рами видео будет невысокая. Следовательно, чем 
выше частота кадров, тем выше будет оценка FR-
метрики. Метрика SSIM не использует методы ма-
шинного обучения, что снижает вычислительную 
сложность, а также снижает элемент случайности. 
Также метрика SSIM не требует оценки группы 
пользователей и в отличие от метрики PSNR учи-
тывает особенности яркости, контрастности и 
структуры. Примером оценки группы пользовате-
лей является проект LIVE (в сотрудничестве с де-
партаментом психологии Техасского университета 
в Остине), где был проведен масштабный экспери-
мент по получению оценок от испытуемых за ряд 
изображений, измененных различными типами ис-
кажений. Эти изображения были получены в рам-
ках исследовательского проекта по сопоставлению 
и распознаванию общих форм. Каждому наблюда-
телю в случайном порядке показывали изображе-
ния. Наблюдателям было предложено представить 
свое восприятие качества по непрерывной линей-

ной шкале, которая была разделена на пять равных 
областей, отмеченных оценками «Очень плохо», 
«Плохо», «Удовлетворительно», «Хорошо» и «От-
лично».  

SSIM – это метрика качества изображения, кото-
рая в основном используется для оценки сходства 
между двумя изображениями. SSIM учитывает сход-
ство воспринимаемых яркостей, контраста и структу-
ры в пикселях изображений [21]. Под структурой по-
нимается организация текстур и деталей на изобра-
жениях. Общий индекс представляет собой мульти-
пликативную комбинацию трех составляющих. SSIM 
генерирует значение от 0 до 1, где 1 указывает на 
полное сходство между изображениями, а 0 – на пол-
ное несходство. Чем ближе значение к 1, тем более 
похожи изображения.  Преимущества SSIM включа-
ют учет особенностей восприятия человеческого гла-
за, возможность обнаружения как глобальных, так и 
локальных искажений, а также устойчивость к неко-
торым видам шума. 

Индекс SSIM для двух изображений x, y рассчи-
тывается по формуле: 
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где x, y – локальные средние значения, x, y – 
стандартные отклонения, xy – перекрестная ковариа-
ция для изображений x, y; l, c, s – сходство по ярко-
сти, контрасту и структуре соответственно; , ,  – 
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Если S = 1, то предполагается, что во время фик-
сации или передачи видеоданных БПЛА произошла 
задержка. Если значение S снижается, то можно сде-
лать вывод о повышении динамики сцены в видео. 
Для обнаружения искажений в кадре видео мы 
предлагаем вычислять отношения SSIM между кад-
рами видео: 
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Подставляя (2) в (3), получим  
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Рис. 1. Диапазоны значений ( )

1
SSIM

i  для кадра видеоданных БПЛА  

 
Рис. 2. Блок-схема применения разработанной метрики для анализа видеоданных БПЛА 

на основе индекса структурного сходства 
Искаженные кадры видео БПЛА могут быть найде-

ны с использованием порога T, задаваемого пользовате-
лем. Если ( )

1
SSIM

i T  , то можно сделать вывод о том, 
что кадр видео искажен шумом. Если ( )

1 1SSIM
iT    , то 

можно сделать вывод о том, что динамика в кадре уве-
личивается. Наглядное представление распределения 
значений ( )

1
SSIM

i  и последующих выводов о качестве 
кадра видео БПЛА изображено на рис. 1. В цифровой 
передаче данных качество видео выше, чем при анало-
говой передаче, следовательно, значения ( )

1
SSIM

i  могут 
быть выше, что может потребовать более высоких зна-
чений порога T. Кроме того, на выбор величины порога 
T должна влиять частота кадров видео с БПЛА, так как в 
видео с более высокой частотой кадров будет наблю-
даться менее динамичное изменение сцены. 

На рис. 2 представлена блок-схема применения 
разработанной метрики для анализа видеоданных 
БПЛА на основе индекса структурного сходства. Для 
поступающего кадра видео вычисляется значение Si–1 
по формуле (2). Если это значение равно 1, то делает-
ся вывод о том, что на данном кадре произошла за-
держка. Далее при помощи (4) можно последователь-
но зарегистрировать состояния, когда данный кадр 
искажен шумом либо возможное увеличение динами-
ки в видео. В случае, когда предыдущий кадр видео 
оказался искажен, значение ( )

1
SSIM

i  для текущего кад-
ра может оказаться больше 1, в таком случае данный 
кадр не будет являться искаженным. Данный алго-
ритм является итеративным и выполняется для каж-
дого следующего поступающего кадра. При наличии 
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достаточных вычислительных ресурсов у оператора 
БПЛА предложенный алгоритм применения разрабо-
танной метрики может быть использован в режиме 
реального времени, что может быть востребовано во 
многих прикладных задачах беспилотной авиации. 
Для этого необходимо вычисление по формулам (2) и 
(4) за время, меньшее, чем время смены кадра, что 
вполне осуществимо при использовании современ-
ных контроллеров и микропроцессоров. Данное об-
стоятельство выгодно отличает предложенную мет-
рику от метрик на основе машинного обучения. 

Далее будет продемонстрирована работоспособ-
ность предложенной метрики, а также выполнено 
сравнение с другими возможными подходами к ре-
шению поставленной задачи поиска искажений и от-
слеживания динамики сцены в видеоданных БПЛА. 

3. Экспериментальное моделирование анализа 
видеоданных БПЛА 

Для проведения эксперимента и подтверждения 
работы метрики для анализа потокового видео, реги-
стрируемого при помощи БПЛА, были использованы 
три видео [22]. Видео 1 зарегистрировано при помо-

щи аналогового устройства БПЛА и содержит 998 
кадров с частотой 30 кадров в секунду и субъективно 
характеризуется нами наличием высокой динамики 
сцены (управление скоростным полетом с препят-
ствиями малоразмерного БПЛА). Далее под аналого-
вым видео будет пониматься видео, зарегистрирован-
ное при помощи устройств аналоговой передачи дан-
ных. При записи видео оцифровывается и хранится в 
формате avi.  Цифровое видео 2 содержит 400 кадров 
с частотой 30 кадров в секунду и субъективно харак-
теризуется нами наличием высокой динамики сцены 
(скоростной полет с препятствиями малоразмерного 
БПЛА). Цифровое видео 3 содержит 1000 кадров с 
частотой 60 кадров в секунду и субъективно характе-
ризуется нами наличием низкой динамики сцены 
(экспериментальное управление полетом авторов ста-
тьи на малоразмерном БПЛА). На кадры видео нало-
жена информация об уровне сигнала, таймере и ин-
дикаторе записи, высоте, дальности и другая инфор-
мация о БПЛА, называемая One Screen Display (OSD). 
В табл. 1 представлены сравнительные характеристи-
ки, а на рис. 3 приведены некоторые кадры видео, ис-
пользованных в экспериментах. 

Табл. 1. Сравнительные характеристики видео с БПЛА, использованных при моделировании 

 Тип видео Разрешение Частота кадров, 
кадров в секунду 

Количество 
кадров 

Формат видео 

Видео 1 аналоговое 720×x480 30 998 avi 
Видео 2 цифровое 720×660 30 400 mp4 
Видео 3 цифровое 1920×1080 60 1000 mp4 

 

а) 

   

б) 

   

в) 

   
Рис. 3. Кадры видео с БПЛА, использованные при моделировании: а) видео 1; б) видео 2; в) видео 3 

На рис. 4 продемонстрированы графики значений 
SSIM, рассчитанных по формуле (2) для каждого кад-
ра трех видео. На рис. 4а видно, что значения SSIM 
между кадрами сильно изменяются и могут опускать-
ся ниже значений 0,5, что говорит о низком качестве 

видео при аналоговой передаче. На рис. 4б, в отличие 
от рис. 4в, значения SSIM находятся дальше от значе-
ния 1 из-за меньшей частоты кадров, а также более 
высокой динамики на видео. Видно, что даже при не-
высокой частоте кадров, высокой скорости и манев-
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ренности БПЛА, значения S не опускаются ниже 
определенных пределов независимо от средней ярко-
сти сцены. При цифровой передаче видео значения 
SSIM между кадрами не опускаются ниже 0,5, даже 
при передаче видео, когда БПЛА движется на высо-
кой скорости и регистрирует большое количество 
объектов в кадре, быстро сменяющих друг друга. На 

271 кадре видео 3 происходит взлет БПЛА, что видно 
на рис. 4в в виде снижения значений SSIM между 
кадрами видео. Также на рис. 4а видно, что значение 
SSIM между кадрами 332 и 333 равно 1, следователь-
но, кадры идентичны и можно предположить, что на 
видео произошла задержка. На рис. 4б и в задержки 
обнаружены не были. 

a)  

б)  

в)  
Рис. 4. Значения SSIM между кадрами видео с БПЛА: а) видео 1; б) видео 2; в) видео 3 

Отношение (SSIM) между кадрами видео, пред-
ставленное в формуле (4), позволяет с большей точ-
ностью обнаружить кадры видео, которые сильно от-
личаются от предыдущих и последующих, предполо-
жительно за счет искажений на изображениях или по-
тери цвета. Так как в данной статье рассматривается 
видеопоток, передаваемый с БПЛА, склеек в видео не 
предполагается. Первый кадр при склейке при помо-
щи разработанной метрики будет определен как ис-
каженный. На рис. 5 представлены значения (SSIM). 

Для оценки качества разработанной метрики была 
проверена возможность анализировать видеопоток с 
БПЛА при помощи метрики VMAF. Метрика VMAF 
была представлена Netflix в 2017 году и продемон-
стрировала хорошие результаты в задаче оценки ка-
чества изображений. Из недостатков VMAF можно 
отметить факт, что метрика основана на машинном 
обучении, причем база данных, на которых обучалась 
нейронная сеть, неизвестна, также вычисление дан-
ной метрики является сложной и энергозатратной 
операцией. 

На рис. 6 продемонстрированы графики значений 
VMAF для каждого кадра видео из табл. 1. Поведение 
значений VMAF на графике 6а схоже со значениями 
разработанной метрики на рис. 4а. При этом метрика 
VMAF более чувствительна и сильно реагирует на 

изменения между кадрами, что сказывается на увели-
ченной амплитуде графиков рис. 6 по сравнению с 
рис. 4. Слишком большая чувствительность является 
недостатком для задачи анализа видео БПЛА, так как 
метрика VMAF реагирует на изменения информации 
OSD и определяет кадр как искаженный. 

Для наглядности работы метрики для анализа ви-
деоданных беспилотного летательного аппарата на 
основе индекса структурного сходств в аспекте фик-
сирования искаженных кадров в видео 3 искусствен-
ным путем, гауссовым шумом и полярным импульс-
ным шумом были искажены кадры под номерами 100, 
200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900. Кадры видео 
были зашумлены с нарастающей интенсивностью от 
0,01 до 0,09 с шагом 0,01 плотности импульсного 
шума на изображениях и от 0,05 до 0,45 с шагом 0,05 
плотности гауссова шума. Потерянная информация 
для таких кадров может быть существенна, но при 
этом при частоте 60 кадров в секунду во время про-
смотра видео пользователем практически незаметна. 
На рис. 8 продемонстрированы графики значений (SSIM) 
и VMAF для каждого кадра видео 3 с искусственно ис-
каженными импульсным шумом кадрами. На рис. 7а и б 
различимо видны изменения в поведении графика по-
следовательности кадров видео в случае каждого искус-
ственно зашумленного изображения. На рис. 7а видно, 
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что после каждого искаженного кадра видео значения 
(SSIM) превышают единицу. На рис. 8 продемонстриро-
ваны графики значений (SSIM) и VMAF для каждого 
кадра видео 3 с искусственно искаженными гауссовым 

шумом кадрами. На рис. 8а и б также различимо видны 
изменения в поведении графика последовательности 
кадров видео в случае каждого искусственно зашумлен-
ного изображения.  

а)  

б)  

в)  
Рис. 5. Значения ( )

1
SSIM

i  между кадрами видео с БПЛА: а) видео 1; б) видео 2; в) видео 3 

а)  

б)  

в)  
Рис. 6. Значения VMAF между кадрами видео с БПЛА: а) видео 1; б) видео 2; в) видео 3 

Предлагаемая метрика при условии (SSIM) < T 
позволяет принять решение о том, что кадр видео 
искажен. Выбор порога обусловлен классификаци-
ей кадров видео на искаженные и полезные. Анализ 
искусственно искаженного видео продемонстриро-
вал оптимальность выбора порога T(SSIM)

 = 0,75, что 

видно из рис. 7 и 8. На этих рисунках видно, что 
выбор порога больше, чем 0,75, приведет к росту 
ложных срабатываний, при которых неискаженные 
кадры будут определяться как искаженные. Если 
выбрать порог меньшим, чем 0,75, то кадры с низ-
кой интенсивностью шума будут определяться как 



Анализ видеоданных беспилотного летательного аппарата на основе индекса структурного сходства Ляхов П.А., Оразаев А.Р. 

Компьютерная оптика, 2025, том 49, №4   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1569 631 

неискаженные. Порог T(SSIM)
 = 0,75 выявляет нали-

чие импульсного шума с интенсивностью 0,03 и 
выше и для гауссова шума с интенсивностью 0,05 и 
выше.  

а)  

б)  
Рис. 7. Значения различных метрик для каждого кадра видео 3 с искусственно искаженными кадрами под номерами 100, 

200, … , 900 нарастающим импульсным шумом интенсивностью от 0,01 до 0,09 с шагом 0,01: 
а) метрика  (SSIM), б) метрика VMAF 

а)  

б)  
Рис. 8. Значения различных метрик для каждого кадра видео 3 с искусственно искаженными кадрами под номерами 100, 

200, … , 900 нарастающим гауссовым шумом интенсивностью от 0,05 до 0,45 с шагом 0,05: 
а) метрика  (SSIM), б) метрика VMAF 

а)  б)  в)  
Рис. 9. Примеры низкокачественных кадров видео 1, обнаруженных разработанной метрикой оценки качества видео: 

а) кадр 421; б) кадр 502; в) кадр 752  

На рис. 9 представлены некоторые изображения, ко-
торые разработанная метрика оценила как низкокаче-
ственные. Для разработанной метрики был выбран по-
рог T(SSIM)

 = 0,75. C выбором данных порогов разрабо-
танной метрикой было обнаружено 56 изображений. 
Все изображения, которые были определены метриками 
как искаженные, можно изучить в источнике [22]. 

Анализ экспериментальных результатов, представ-
ленных в данном параграфе, позволяет сделать вывод о 

достаточно высоком качестве работы представленной 
метрики при относительно невысокой вычислительной 
сложности по сравнению с методами и метриками на 
основе машинного обучения. Применение разработан-
ной метрики в интерфейсах операторов БПЛА позволит 
повысить качество работы за счет улучшения обратной 
связи с транспортным средством, а также потенциально 
снизить вероятность возникновения аварийных ситуа-
ций. Для этого необходимо внедрение разработанной 
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метрики в системы управления БПЛА с целью дополни-
тельного контроля состояния воздушного судна и каче-
ства сигнала. 

Заключение 

В работе предложена метрика для анализа видео-
данных БПЛА на основе SSIM. Экспериментальное 
моделирование разработки на различных видео с 
БПЛА подтвердило высокое качество предложенной 
метрики. Результаты моделирования продемонстри-
ровали, что разработанная метрика способна обнару-
живать задержки в видео, искаженные кадры, а также 
отслеживать изменение динамичности сцены. Прове-
дено сравнение с современной FR-метрикой оценки 
качества видео VMAF. 

На примере метрики VMAF отмечено, что недо-
статками известных метрик и методов на основе ма-
шинного обучения являются высокая алгоритмиче-
ская сложность и энергопотребление, что особенно 
критично при использовании БПЛА. 

Перспективными направлениями дальнейших ис-
следований являются разработка методов и алгорит-
мов шумоподавления на кадрах видео с БПЛА в ре-
жиме реального времени, анализ типов шумовых воз-
действий на цифровую передачу видеоданных БПЛА 
и методов борьбы с ними, совершенствование мето-
дов применения БПЛА в прикладных областях: строи-
тельстве, сельском хозяйстве, геологии и картографии. 
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Abstract  

The article proposes a metric for the analysis of video data recorded by an unmanned aerial ve-
hicle that uses a structural similarity index for evaluation. The metric consists in comparing frames 
in terms of brightness, contrast and pixel structure and a subsequent assessment of the video frame 
state. A comparative analysis of the proposed and currently employed metrics was carried out. The 
research included simulations on analog and digital video data at different frame rates. The results 
showed that the developed metric successfully detects delays, frame distortions and dynamic 
changes in a video scene. The proposed metric can find a wide range of applications of unmanned 
aerial vehicles in applied areas: construction, agriculture, geology and cartography. 

Keywords: structural similarity index measure, digital image processing, image quality assess-
ment, unmanned aerial vehicle, video data analysis. 
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