
 

Известия Юго-Западного государственного университета / Proceedings of the Southwest State University. 2025; 29(1): 8-26 

8

МАШИНОСТРОЕНИЕ И МАШИНОВЕДЕНИЕ  

MECHANICAL ENGINEERING  
AND MACHINE SCIENCE 

 
 
 
 
 

 

Оригинальная статья / Original article 

УДК 004.932 
https://doi.org/10.21869/2223-1560-2025-29-1-8-26      

 

Метод для определения наклона столба линии связи  
на основе изображений с БпЛА 

М. И. Заикин 1, М.А. Астапова 1 , Д.М. Волков 1 

1 Санкт-Петербургский Федеральный исследовательский центр Российской академии наук (СПБ ФИЦ РАН) 
14-я линия В.О., д. 39, г. Санкт-Петербург 199178, Российская Федерация 

 e-mail: astapova.m@iias.spb.su 

Резюме 

Цель исследования. Воздушные линии связи (ВЛС) являются важным элементом коммуникационной 
инфраструктуры, однако их техническое состояние требует регулярного контроля и осмотра. Тради-
ционные методы осмотра, включающие визуальную проверку специалистами, не всегда позволяют эф-
фек-тивно собирать и фиксировать все необходимые данные. С целью улучшения качества осмотра ВЛС 
был разработан метод для определения наклона столба линии связи на основе изображений с беспилот-
ного летательного аппарата (БпЛА). 
Методы. Для решения задачи использовалась комбинация математических преобразований и методов 
машинного обучения. Обработка данных включала использование параметров камеры, координат объекта 
на изображении, высоты полета и координат БпЛА. На основе этих данных разрабатывался алгоритм 
детекции ключевых точек опоры и расчета угла наклона столбов. 
Результаты. В результате проведенных экспериментов на основе данных, полученных с БпЛА, была 
достигнута точность детектирования ключевых точек опоры по метрике mAP50 равна 0,71. В пределах 
корректно предсказанной опоры точность детекции ее вершины и основания составила 0,88 по метрике 
F1-score. Для определения наклона столбов ВЛС была выведена формула, которая позволила рассчитать 
максимальный наклон столба – 24,5°, а минимальный – 0,6°. Средний угол наклона опор для всего набора 
изображений составил примерно 6,1°. 
Заключение. Разработанный метод позволяет автоматизировать процесс технического осмотра ВЛС, 
обеспечивая высокую точность определения их ключевых параметров. Применение БпЛА и машинного 
обучения снижают временные и финансовые затраты, а также улучшает качество сбора и анализа 
данных. Использование БпЛА в сочетании с методами машинного обучения позволяет значительно сокра-
тить временные и финансовые затраты, повышают качество сбора и анализа данных и снижают риск 
ошибок, связанных с человеческим фактором. 

 

Ключевые слова: воздушные линии связи; глубокое обучение; беспилотная воздушная система; детекция 
объектов на изображении. 
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Abstract 

Purpose of research. Overhead communication lines (OCL) are an important element of the communication 
infrastructure, but their technical condition requires regular monitoring and inspection. Traditional inspection methods, 
including visual inspection by specialists, do not always allow for the efficient collection and recording of all necessary 
data. In order to improve the quality of OCL inspection, a method was developed for determining the tilt of a 
communication line pole based on images from an unmanned aerial vehicle (UAV). 
Methods. A combination of mathematical transformations and machine learning methods was used to solve the 
problem. Data processing included the use of camera parameters, object coordinates in the image, flight altitude, and 
UAV coordinates. Based on these data, an algorithm was developed for detecting key support points and calculating 
the tilt angle of the poles. 
Results. As a result of the experiments conducted based on the data obtained from the UAV, the accuracy of 
detecting key support points according to the mAP50 metric was 0.71. Within the correctly predicted support, the 
accuracy of detecting its top and base was 0.88 according to the F1-score metric. To determine the tilt of the VLS 
pillars, a formula was derived that made it possible to calculate the maximum tilt of the pillar is 24.5°, and the 
minimum is 0.6°. The average tilt angle of the pillars for the entire set of images is approximately 6.1°. 
Conclusion. The developed method allows automating the technical inspection of VLS, ensuring high accuracy in 
determining their key parameters. The use of UAVs and machine learning reduces time and cost, and improves the quality 
of data collection and analysis. The use of UAVs in combination with machine learning methods can significantly reduce 
time and cost, improve the quality of data collection and analysis, and reduce the risk of human error. 
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Введение 

ВЛС являются основой современ-
ной коммуникационной инфраструкту-
ры, обеспечивая стабильную передачу 
информации и связь между различными 
системами. Для обеспечения их надеж-
ной работы необходимо регулярное тех-
ническое обслуживание и мониторинг 
состояния. Обычно для осмотра ВЛС при-
меняются традиционные методы, пред-
полагающие участие специалистов, ко-
торые проводят визуальные проверки 
на месте. Такие методы, как правило, 
требуют значительных затрат времени и 
средств, особенно при обследовании 
удаленных и труднодоступных участ-
ков. Кроме того, вручную выполняемые 
осмотры не всегда дают точные резуль-
таты, что повышает вероятность про-
пуска дефектов. Трудности, возникаю-
щие при получении точных данных, мо-
гут привести к недостаточному контро-
лю за состоянием линий, что повышает 
риск неисправностей и аварий. В связи 
с этим возникает потребность в оптими-
зации процессов мониторинга состоя-
ния ВЛС. Современные разработки, та-
кие как БпЛА, оснащенные камерами 
высокого разрешения и искусственным 
интеллектом для анализа данных, поз-
воляют значительно повысить качество 
мониторинга объектов [1, 2]. Данные 
технологии обеспечивают не только 
ускорение процессов проверки элемен-
тов объектов и снижение затрат на про-
ведение работ, но и повышение точно-

сти и безопасности при проведении 
осмотров. 

БпЛА становятся все более востре-
бованными для задач мониторинга тер-
риторий [3, 4] и построения карт [5], 
включая анализ состояния опор воз-
душных линий связи, благодаря своей 
мобильности, точности и способности 
оперативно формировать данные о 
труднодоступных участках [6]. БпЛА 
показали свою эффективность при про-
ведении инспекций линий электропере-
дач [7]. Различные типы БпЛА, включая 
устройства с фиксированными крылья-
ми для общего осмотра, а также шести-
роторные и многороторные аппараты, 
используемые для детальных осмотров, 
функционально дополняют друг друга, 
повышая общую эффективность и ско-
рость выполнения задач, особенно в слож-
ных ландшафтных условиях [8]. Данные 
передаются в реальном времени, позво-
ляя специалистам оперативно прини-
мать решения и выявлять потенциаль-
ные угрозы до возникновения проблем. 
Использование тепловизоров и инфра-
красных камер на БпЛА позволяет об-
наруживать скрытые дефекты и участки 
с перегревом, которые могут указывать 
на наличие внутренних повреждений 
или начальные стадии разрушения ма-
териала. Эффективным способом ана-
лиза видеоряда, полученных с БпЛА 
являются методы компьютерного зре-
ния, основанного на глубоком обучении 
[9]. БпЛА используется для получения 
видеоряда, содержащего опоры ВЛС. 
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Для оценки состояния опоры необхо-
димо классифицировать детектируемые 
объекты опор на изображении или 
определения угла наклона опоры. Од-
нако оба метода имеют определенные 
ограничения. Так, чтобы добиться вы-
сокой точности в классификации потре-
буется большое количество данных для 
обучения модели. В связи с этим, метод 
определения угла наклона на основе 
изображения опоры представляется наи-
более предпочтительным вариантом. 

Использование нейронных сетей для 
обработки изображений с БпЛА имеет 
преимущества: они адаптируются к из-
менениям, шуму и эффективно обраба-
тывают большие объемы данных, ре-
презентативной выборки и качествен-
ной разметкой. Кроме того, яркость, 
насыщенность и резкость изображения 
зависят от таких факторов, как время 
суток, состояние камеры, тип камеры, 
время года и других параметров. 
Нейронные сети позволяют обобщать 
информацию об анализируемых объек-
тах, что позволяет эффективно обраба-
тывать их содержимое.  

Существует множество методов для 
определения наклона столбов ВЛС, вклю-
чая использование БпЛА, датчиков, NB-
IoT, LiDAR и машинного обучения. 
Так, в статье [10] рассматривается ме-
тод онлайн-мониторинга наклона опоры 
ВЛС на основе патрульного БпЛА и ка-
меры. Для сбора данных облака точек 
изображения опоры ВЛС применяется 
пирамидальное управление градацией. 
Эти данные предварительно обрабаты-

ваются для устранения ошибок, а дан-
ные облака точек гомогенизируются 
для получения многомасштабных ха-
рактеристик. На этой основе разрабаты-
вается многомасштабный классифика-
тор для автоматической классификации 
данных облака точек. Результаты испы-
таний показывают, что предложенный 
метод позволяет эффективно контроли-
ровать угол наклона опоры ВЛС при раз-
личных ветровых условиях, при этом 
максимальное отклонение между изме-
ренным и фактическим углом наклона 
составляет около 0,3°. 

В исследовании [11] предлагается 
метод, который обрабатывает данные об 
опоре из 2D- изображения и 3D-облака 
точек для автоматического измерения 
угла наклона опоры. На первом этапе 
извлекается маска скелета опоры с по-
мощью усовершенствованного алгорит-
ма Mask R-CNN. Затем облако точек 
опоры извлекается с помощью PointNet, 
который обрабатывает фрустум, создан-
ный из маски скелета опоры и карты 
глубины. На последнем этапе угол на-
клона вычисляется путем подгонки цен-
тральной оси облака точек опоры. Экспе-
риментальные результаты показывают, 
что AP75 улучшенной Mask R-CNN со-
ставляет 58,15%, точность PointNet – 
92,4%, средняя ошибка наклона полюса  
– 0,66°, а дисперсия – 0,12°. 

Авторами [12] представлена разра-
ботка алгоритма PTTE для оценки на-
клона опор ЛЭП на основе облаков точек, 
полученных с помощью LiDAR c БпЛА. 
Метод использует сеть SCF-Net для се-
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мантического сегментирования энергети-
ческих объектов в сцене после сбора 
данных о ЛЭП с помощью БпЛА, а затем 
применяется кластеризация K-means для 
получения отдельных башен. Затем из-
влеченные отдельные опоры использу-
ются для предложения алгоритма оцен-
ки наклона опор, основанного на под-
гонке плоскости облака точек cross-
stretcher и normal estimation. Экспери-
менты, проведенные на реальных дан-
ных электропередач, показали, что ин-
декс IOU для классификации столбов 
электропередач с использованием сети 
SCF-Net достигает 97,75. 

Целью работы [13] является разра-
ботка алгоритма расчета угла наклона 
опор ВЛС. Был создан алгоритм, кото-
рый позволяет идентифицировать объ-
екты на изображении с использованием 
нейронной сети YOLOv3 и определять 
края опор путем построения прямых 
линий вдоль них. Для идентификации на-
клона опор в полученных ограничиваю-
щих прямоугольниках применены мето-
ды машинного зрения (алгоритм Canny, 
Hough Line, GrabCut). Точность класси-
фикации металлических и бетонных стол-
бов составила 91,11% и 91,08% соответ-
ственно, с относительно небольшим ко-
личеством ошибочных классификаций. 
Алгоритм был протестирован на 99 изоб-
ражениях, полученных с БпЛА. Средняя 
относительная погрешность алгоритма 
составила 11,5%. 

В статье [14] авторы исследуют ме-
тод мониторинга состояния наклона опо-
ры передачи на основе технологии NB-

IoT. Для измерения угла наклона опоры 
выбран 6-осевой датчик положения GY-
521, использующий микросхему датчи-
ка ускорения MPU6050 для цифрового 
вывода данных 6-осевой матрицы вра-
щения в алгоритм слияния. Также для 
сбора данных о состоянии опоры ЛЭП 
используются датчик ветра и датчик 
натяжения. Сеть NB-IoT используется для 
передачи обработанных данных, очи-
щенных от шума, на базовую станцию, 
откуда они передаются на верхний ком-
пьютер. Далее данные анализируются с 
помощью LSTM-сети для получения ре-
зультатов мониторинга состояния накло-
на опоры ВЛС. Экспериментальные ре-
зультаты показывают, что максимальная 
среднеквадратичная ошиб-ка предлагае-
мого метода мониторинга составляет все-
го 0,02701, что значительно меньше, чем 
у метода сравнения Real-Time Kinematic 
Positioning (RTK). 

В работе [15] предложен метод оцен-
ки наклона опор ВЛС на основе плотных 
облаков точек, полученных с помощью 
LiDAR, установленного на БпЛА. Для 
сегментации данных облака точек кор-
пуса опоры использовались многомер-
ные геометрические структурные осо-
бенности облака точек 3D-лазера опо-
ры. Затем были извлечены плоскости и 
высоты опоры, которые объединили с 
гистограммой высот. Внешние контуры 
опоры были получены с помощью алго-
ритмов Alpha Shapes и Pipeline. Данные 
были собраны с использованием БпЛА, 
оснащенного датчиком VUX-1 LiDAR. 
Экспериментальный набор данных вклю-
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чал 157 вышек передачи, классифици-
рованных на шесть категорий. Резуль-
таты моделирования и измерений пока-
зали, что точность расчета параметров 
наклона корпуса опоры ЛЭП составляет 
более 0,5°. 

В статье [16] авторы предложили 
систему мониторинга для автоматиче-
ского измерения угла наклона опор 
ВЛС по изображениям, полученным с 
БпЛА. Метод состоит из трех основных 
этапов: захват изображений опор с по-
мощью БпЛА, сегментация столбов на 
изображениях с использованием нейрон-
ной сети глубокого обучения и расчет 
угла наклона каждого столба с приме-
нением методов компьютерного зрения. 
Для обнаружения и измерения углов 
наклона опор была выбрана нейронная 
сеть SegNet. Модель была переобучена 
для решения задачи сегментации ком-
мунальных столбов с использованием 
ограниченного набора классов (напри-
мер, столбы, небо, дороги, раститель-
ность) для повышения точности. После 
сегментации столбы были проанализи-
рованы с помощью методов компью-
терного зрения, включая преобразова-
ние Хафа, для расчета углов наклона. 
Метод был протестирован на 64 изобра-
жениях, содержащих 84 опоры линий 
электропередач, снятых в различных по-
годных условиях. Точность сегментации 
опор составила 93,74%, а средняя ошибка 
угла наклона 0,59°. 

В исследовании [17] предложен ме-
тод мониторинга наклона столба с помо-
щью БпЛА, основанный на спутниковой 

навигации BeiDou. Для распознавания 
столбов были использованы Cascading 
Fusion Attention (CFA) и улучшенная 
версия DarkNet53 на основе YOLOv3, 
при этом значение F достигло 85,1%. 
Для определения наклона столба при-
менялись алгоритм Canny и метод об-
наружения прямых линий LSD, которые 
использовались для выделения цен-
тральной линии и вычисления угла 
наклона. Итоговая точность метода со-
ставила 87,4%. 

Таким образом, основные существу-
ющие методы для задач определения 
наклона столба линии связи – БпЛА с 
камерой, 2D+3D облака точек, LiDAR-
Based, глубокое обучение+изображения, 
NB-IoT и т.п. Каждый метод имеет ком-
промиссы между точностью, стоимостью 
и сложностью. Для высокой точности 
идеальными являются методы на основе 
LiDAR или интеграция 2D-3D облака то-
чек, в то время как глубокое обучение и 
обработка изображений пред-лагают 
масштабируемые и экономически эффек-
тивные альтернативы. Современные ме-
тоды в основном используют сег-
ментацию или обнаружение краев, ис-
пользование новейших нейросетевых мо-
делей обнаружения объектов – подход, 
который может потенциально повысить 
точность. 

Целью исследования является пред-
ложение нового эффективного метода 
для определения наклона опор ВЛС с ис-
пользованием БпЛА, который выполняет 
инспекцию опор и собирает видеоданные 
о состоянии элементов опор ВЛС. Для 
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обеспечения стабильности и точности 
предсказания координат опор ВЛС при-
менён метод оптического потока, кото-
рый позволяет вычислять межкадровое 
расстояние, пройденное БпЛА между 
кадрами [18]. 

Предлагаемый метод актуален для 
решения растущей потребности в авто-
матизированном и экономически выгод-
ном мониторинге углов наклона объектов 
инфраструктуры. Его новизна заключает-
ся в использовании YOLOv8-Pose для 
детекции опор для задачи оценки накло-
на столба, который пока недостаточно 
исследован в данной области. Однако 
YOLOv8 хорошо показал свою эффек-
тивность в таких задачах, как обнаруже-
ние посторонних предметов на линии 
электропередачи на основе аэрофото-
снимков [19], обнаружения опор линий 
электропередач на основе оптических 
спутниковых изображений [20]. 

Материалы и методы 

Предлагаемый метод основан на ис-
пользовании БпЛА и современных мето-
дов компьютерного зрения для контроля 
наклона ВЛС. Процесс представлен в 
виде последовательности этапов (рис.1). 

Этапы контроля наклона столба 
ВЛС: 

 Пролет БпЛА над опорами ВЛС 
на заданном маршруте. На борту БпЛА 
находится GPS-датчик и камера, кото-
рые отвечают за формирование необхо-
димых для анализа состояния опор дан-
ных. Сбор видеоданных о визуальном 
состоянии опор. 

 Обработка каждого кадра видео-
ряда моделью YOLOv8-pose. Модель 
детектирует опоры ВЛС на изображе-
нии, а также ключевые точки: основа-
ние и вершину опоры. 

 Вычисления географических ко-
ординат для каждой опоры ВЛС по ко-
ординатам объекта на изображении. 

 Повторный пролет БпЛА по опре-
деленным на предыдущем шаге коор-
динатам опор. 

 Детекция опор ВЛС на получен-
ном видеоряде. 

 Данные из нейронной сети ис-
пользуются для расчета угла наклона 
опоры ВЛС. Для каждой опоры опреде-
ляется, насколько опасно она наклонена. 

 
Первый пролет БпЛА над опорами 

ВЛС на заданном маршруте 

Детекция объектов опор ВЛС

Вычисление координат для каждой  
опоры ВЛС

Второй пролет БпЛА по 
определенным координатам

Детекция объектов опор ВЛС на 
полученном наборе данных

Определение угла наклона опоры ВЛС
 

Рис. 1. Блок-схема метода для определения 
наклона столба линии связи 

Fig. 1. Block diagram of the method  
for determining the inclination  
of a communication line pole 
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Таким образом, метод состоит из  
3 шагов: вычисление координат и при-
вязка к карте; детекция опор ВЛС с ис-
пользованием YOLO-v8-Pose; опреде-
ление угла наклона опоры ВЛС по вы-
веденной формуле (1). 

YOLO-v8-Pose 

YOLO-Pose [21] представляет со-
бой подход для детекции ключевых то-
чек на 2D изображении, интегрирован-
ный в архитектуру YOLO для детекти-
рования объектов. В отличие от тради-
ционных подходов, использующих теп-
ловые карты и постобработку, YOLO-
Pose позволяет обходиться без них. Ос-
новная задача подхода напрямую опти-
мизировать метрику Object Keypoint 
Similarity (OKS) в процессе обучения, 
что повышает его устойчивость и эф-
фективность в решении задач оценки 
ключевых точек. YOLO-Pose использу-
ет архитектуру YOLO, что позволяет 
одновременно детектировать и опреде-
лять позы нескольких людей за один 
цикл работы модели. Это упрощает про-
цесс, устраняя необходимость в много-
кратных вычислениях и группировке 
ключевых точек.  

В YOLO-Pose математическая модель 
основывается на принципах якорей для 
определения поз и оптимизации функции 
потерь через OKS. Для каждого обна-
руженного объекта на изображении со-
здается якорь, который хранит полную 
2D-позу и ограничивающую рамку. Ко-
ординаты рамки трансформируются от-
носительно центра якоря, а ключевые 

точки предсказываются относительно 
этого центра. 

YOLO-Pose использует Complete 
IoU (CIoU) для оптимизации ограничи-
вающих рамок. Функция потерь CIoU 
формулируется следующим образом: 

 
 
, , , 1

 ,   
CIoU x y w h

CIoU predicted box ground truthbox

 




 

Здесь  , , , x y w h  представляют коор-

динаты центра и размеры рамки. CIoU  
учитывает геометрическую близость и 
размер, что помогает модели лучше 
справляться с различиями в масштабах. 

В отличие от традиционной L1-
функции потерь, YOLO-Pose оптимизи-
рует OKS, что улучшает регрессию 
ключевых точек. Формула OKS рас-
сматривается аналогично IoU, где каж-
дая ключевая точка взвешивается в за-
висимости от её значимости: 

 
2

21 exp 0
2

i
OKS i

i i

d I v
s

 
     

 
 . 

Здесь di – расстояние между предска-
занным и истинным положением ключе-
вой точки i; si – фактор масштабирова-
ния, а I(vi>0) – индикатор видимости 
точки. Такой подход позволяет учиты-
вать как масштаб объекта, так и значи-
мость каждой ключевой точки, что по-
вышает точность определения положе-
ния объектов. Полная функция потерь в 
YOLO-Pose сочетает ошибки предсказа-
ния ограничивающих рамок и ключевых 
точек, применяя весовые коэффициенты 
для обеспечения сбалансированного вкла-
да каждого компонента. 
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Метод оптического потока 

Потребность в оценке межкадрово-
го движения БпЛА возникает из-за от-
сутствия обновленных координат для 
каждого кадра. Для определения меж-
кадрового расстояния используется ме-
тод оптического потока, который позво-
ляет анализировать перемещение объекта 
между последовательными кадрами. 

Для вычисления плотного оптиче-
ского потока используется Farneback 
Algorithm [22]. Этот алгоритм позволяет 
оценивать движение каждого пикселя в 
последовательности изображений, ап-
проксимируя локальные изменения ин-
тенсивности с помощью квадратичного 
полинома. Это дает возможность учи-
тывать сложные движения и получать 
детализированные векторные поля для 
перемещений между кадрами. 

Алгоритм предполагает, что интен-
сивность пикселя I(x, y) в окрестности 
точки (x, y) может быть аппроксимиро-
вана квадратичной функцией: 

  ,T TI x x Ax b x c    

где x – вектор положения пикселя; A – 
симметричная матрица; b – вектор; c – 
скаляр. Это позволяет локально аппрок-
симировать изменение интенсивности с 
учетом всех направлений. 

В случае сдвига изображения на ∆ݔ, 
интенсивность в новой позиции пред-
ставляется следующим образом: 

     
  .

T

T

I x x x x A x x

b x x c

      

  
 

Сравнение интенсивности между дву-
мя кадрами позволяет оценить величину 
и направление сдвига Δx, что соответ-
ствует вектору потока. 

Для учета движения на различных 
масштабах алгоритм использует гауссо-
ву пирамиду. На каждом уровне пирами-
ды изображение уменьшается, что позво-
ляет обнаруживать как мелкие, так и 
крупные движения. Грубая оценка поля 
потока выполняется на самом низком 
уровне и затем постепенно уточняется 
по мере перехода к более высоким 
уровням разрешения. 

В алгоритме используется итера-
тивный процесс для уточнения значе-
ний вектора потока, минимизируя раз-
ницу между интенсивностями в после-
довательных кадрах. Каждое уточнение 
основывается на использовании произ-
водных, что позволяет учитывать не-
большие смещения. Чтобы минимизиро-
вать влияние шума применяются сглажи-
вающие фильтры, что способствует ста-
билизации значений оптического потока 
и улучшению точности оценки. 

Этот алгоритм позволяет получить 
плотное поле оптического потока, что 
делает его эффективным для задач ана-
лиза движения объектов, стабилизации 
видеопотока и отслеживания переме-
щений. Применение квадратичной ап-
проксимации и многоуровневого под-
хода позволяет достичь высокой точно-
сти и учитывать сложные движения. 
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Определение координат  
и привязка к карте 

Для определения координат опор 
ВЛС используются несколько парамет-
ров: локализация основания опоры на 
изображении в пикселях (x, y), шири- 
на и высота изображения в пикселях 
(Wimage, Himage), ширина и высота сенсора 
камеры в мм (Wsensor, Hsensor), фокусное 
расстояние камеры в мм (F). 

Система рассчитывает фокусное 
расстояние камеры в пикселях fx и fy для 
осей x и y, используя физические пара-
метры камеры:  

image
x

sensor

W
f F

W
  , 

image
y

sensor

H
f F

H
  . 

Каждый кадр видео обрабатывается 
моделью YOLOv8-Pose, которая опре-
деляет координаты основания и верши-
ны опоры ВЛС, а также граничную 
рамку (x1, x2, x3, x4). Для определения 
координат используется только основа-
ние опоры ВЛС. Для каждого обнару-
женного объекта его координаты на 
изображении (x, y) преобразуются в ре-
альные координаты относительно коор-
динат камеры. Смещения (dx, dy) от цен-
тра изображения рассчитываются как:  

 x

x

c x
dx

f


  , 
 y

y

c y
dy

f


  , 

где (cx) и (cy) – координаты центра 
изображения. С учётом высоты БпЛА 
(h), координаты в мировой системе от-

носительно камеры (Xworld, Yworld) можно 
вычислить через глубину (расстояние 
до объекта): 

worldX dx h  , 

worldY dy h  . 

Здесь предполагается, что в связан-
ной системе координат начальные зна-
чения крена, тангажа и рысканья БпЛА 
равны нулю и остаются неизменными в 
течение полета. Для получения коорди-
нат в широте и долготе используется 
радиус Земли R=6378137 м. Смещения 
 :объекта рассчитываются ݈݊∆ и ݐ݈ܽ∆

worldYlat
R

  , 

 cos
world

drone

Xlon
R lat

 


. 

Итоговые географические коорди-
наты объекта будут равны: 

object dronelat lat lat  ,  

object dronelon lon lon  . 

Межкадровое движение БпЛА оп-
ределяется анализом оптического потока, 
который показывает среднее смещение по 
осям x и y, avg_flow_y и avg_flow_x: 

_ _ 180y
drone

avg flow y s
lat

R 


   ,  

 
_ _ 180
cos

x
drone

drone

avg flow x slon
R lat 


  


, 

где sx и sy – размеры одного пикселя на 
сенсоре камеры по осям x и y. Эти вели-
чины используются для определения 
нового положения БпЛА. 
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Определение угла наклона опоры 

Пусть известны высота полета БпЛА, 
фокусное расстояние камеры, высота 
столба и смещение верхушки столба на 
изображении. Необходимо определить 
угол наклона опоры ВЛС θ, зная следу-
ющие параметры: высота полета БпЛА 
над основанием столба – Hd; высота 
столба – Hp; фокусное расстояние каме-
ры – f; смещение верхушки столба на 
изображении относительно основания – 
s. БпЛА находится прямо над основани-
ем опоры на высоте Hd. 

Опора наклонена под углом θ отно-
сительно вертикали. Верхушка опоры 
смещается от основания на расстояние D: 

 sin .pD H   

Вертикальная высота верхушки опо-
ры относительно основания: 

 cos .top pZ H   

Расстояние от камеры до верхушки 
столба вдоль оси Z: 

 cos .camera d top d pZ H Z H H      

Горизонтальное смещение верхуш-
ки столба относительно основания в 
плоскости XY: 

 sin .top pX D H    

Согласно принципам перспектив-
ной проекции, смещение объекта на 
изображении связано с его реальными 
координатами: 

 
 

sin
.

cos
top p

camera d p

X H
s f f

Z H H



   


 

Из равносильных преобразований 
можно заметить, что 

   s .cos inp p dsH fH sH    

Решая уравнение, получаем выра-
жение для определения угла наклона 
столба ВЛС: 

2 2
   

 
d

p

sHfarctan arccos
s H s f


           

.   (1) 

Таким образом, общий алгоритм 
для определения наклона опор ВЛС для 
набора изображений: 

1. Автоматическая обработка каж-
дого изображения из набора данных; 

2. Применение нейронной сети для 
получения координат и расчёта смеще-
ния ݏ. 

3. Перевод смещения в реальное 
расстояние – использование формулы 
реальное смещение (в метрах) объекта в 
пространстве, учитывая параметры ка-
меры. 

4. Расчёт угла наклона – подстанов-
ка данных в формулу угла ߠ и перевод 
результатов из радиан в градусы. 

Результаты и их обсуждение 

Для обучения модели использовался 
набор данных из 686 исходных изобра-
жений. Для повышения обобщающей 
способности модели изображения были 
аугментированы, с увеличением размера 
набора данных до 1494 изображений. 
Аугментация позволяет значительно уве-
личить объем обучающей выборки, а 
также позволить модели более эффек-
тивно научиться обобщению на данных. 
Среди использованных методов ауг-
ментации были применены: 

 Изменение оттенка изображения 
(от -17° до +17°); 
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 Изменение насыщенности изоб-
ражения (От -31% до +31%); 

 Изменение яркости изображения 
(От -15% до +15%); 

 Изменение экспозиции изображе-
ния (От -5% до +5%); 

 Размытие изображения (до 0,8px); 
 Добавление шума (0,22%). 
Для каждой опоры на изображении 

была выделена ограничивающая рамка, а 
также две ключевые точки (рис. 2). 

 
Рис. 2. Пример предсказания модели 

YOLOv8-Pose 

Fig. 2. Example of YOLOv8-Pose model 
prediction 

Состав итогового набора данных 
приведен в табл. 1. 

Таблица 1. Размеры датасетов 

Table 1. Dataset sizes 

Размер  
тренировочного  
набора данных 

1308 изображений 

Размер  
валидационного 
набора данных 

124 изображений 

Размер тестового 
набора данных 62 изображений 

 
Графики обучения представлены на 

рис. 3. Модели демонстрируют ее спо-
собность адаптироваться к данным и 
применять полученные знания в различ-
ных ситуациях. Графики разделены на 
две группы: метрики потерь на трениро-
вочной выборке (верхняя строка) и на ва-
лидационной выборке (нижняя строка). 

 
 

Рис. 3. Графики обучения модели 

Fig. 3. Model training schedules 
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По результатам обучения, точность 

по метрике mean Average Precision 
(mAP) 0,71 для детекции опор, что сви-
детельствует о необходимости допол-
нительного обучения модели на более 
обширном наборе данных. На данный 
момент этот недостаток компенсирует-
ся применением метода кластеризации 
и его усредняющей функции. 

Box_loss и характеризует качество 
предсказания координат ограничиваю-
щих рамок. Потери на тренировочной 
выборке демонстрируют плавное сни-
жение, что свидетельствует об успешном 
обучении модели в отношении локализа-
ции объектов. На валидационной выбор-
ке также наблюдается уменьшение зна-
чений потерь. Pose_loss описывает каче-
ство предсказания позы (в частности, 
вершины и основания). На тренировоч-
ной выборке потери постепенно умень-
шаются, что указывает на улучшение 
точности. На валидационной выборке в 
начале обучения видны скачки, которые 
позже стабилизируются, что может быть 
связано с процессом адаптации модели. 
Kobj_loss оценивает качество предсказа-
ния вероятности наличия объекта в огра-
ничивающей рамке. Потери на трениро-
вочной выборке снижаются плавно, де-
монстрируя устойчивую сходимость. На 
валидационной выборке наблюдается рез-
кий спад значений в начальных эпохах 
обучения, после чего потери стабилизи-
руются. Cls_loss – потери, связанные с 
классификацией объектов внутри рамок. 
На тренировочной выборке график де-

монстрирует стабильное снижение зна-
чений, в то время как на валидационной 
выборке наблюдается резкое снижение 
в начальной фазе обучения, что может 
быть вызвано переобучением или изме-
нением параметров модели. Dfl_loss от-
ражает потери, связанные с точностью 
предсказания вероятностного распреде-
ления локализаций. На тренировочной 
выборке наблюдается плавное снижение 
значений потерь, а на валидационной вы-
борке, как и в предыдущих метриках, от-
мечается резкий спад в начале обучения. 
После обучения была создана матрица 
ошибок (рис. 4). 

 
Рис. 4. Матрица ошибок 

Fig. 4. Error matrix 

Построение матрицы осуществлялось 
следующим образом: для опор, которые 
модель детектирует корректно IoU≥0,75, 
определяется как истинно положитель-
ное предсказание для класса Pole. Если 
модель ошибочно принимает фон за 
опору, это классифицируется как ложно-
положительное предсказание для Pole и 
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False Negative (ложноотрицательное) для 
background. Аналогично, если модель не 
распознаёт существующую опору, это 
считается ложно отрицательным для Pole 
и ложно положительным для Background. 
Для точности детекции вершины опоры и 
основания использовалась метрика F1-
scrore. Были выбраны опоры ВЛС, пред-
сказанные моделью корректно. Для клю-
чевых точек рассчитывались показатели 
Precision и Recall, как и для задачи 
классификации. Если точка предсказы-
валась корректно, то добавлялся +1 к 
TruePositive и TrueNegative. В случае 
ошибки модели при определении точек 
основания и вершины, то FalsePositiv и 
FalsePositive. 

Таким образом, точность детекции 
ключевых точек равна по метрике mAP 
0,71. Это значение формируется за счет 
того, что нейронная сеть может некор-
ректно предсказывать опоры ВЛС и, как 
следствие, неправильно детектировать 
точки. В пределах корректно предсказан-
ной опоры точность детекции ее верши-
ны и основания составляет 0,88 по мет-
рике F1-scrore. 

Расчет угла наклона столба ВЛС 

Основной задачей является вычисле-
ние угла наклона столба, который можно 
определить с помощью геометрических 
формул, используя угол зрения камеры и 
ее положение относительно столба. 

Входные данные для определения 
угла наклона столба: высота опоры, фо-
кусное расстояние камеры высота поле-

та БпЛА. Формула (1) позволяет рассчи-
тать угол наклона θ через параметры ка-
меры, высоту БпЛА, высоту опоры и 
смещение s. Из изображений после при-
менения нейронной сети получены дан-
ные о расположении ключевых точек, из 
которых была рассчитана величина s – 
смещение верхушки опоры на изображе-
нии относительно основания в пикселях.  

Для определения угла наклона бы-
ло взято 320 изображений. С использо-
ванием выведенной формулы для опре-
деления наклона столба ВЛС были рас-
считаны их углы. В табл. 2 приведены 
рассчитанные результаты для 5 случай-
ных изображений из набора данных. 

Таблица 2. Результаты определения  
угла наклона 

Table 2. The results of the tilt angle determination 

  / (градусы) ߠ
 (degrees ߠ

 (пиксели) ݏ
 pixels) ݏ /

  / (м) ܪ
 (m) ܪ

5,81 78,32 35,0 
4,21 32,67 30,0 
2,99 2,41 32,5 
3,51 11,22 34,0 
1,8 56,7 3,5 

 

Максимальный наклон столба соста-
вил 24,5°, а минимальный – 0,6°. Сред-
ний угол наклона опор для всего набора 
изображений составляет примерно 6,1°. 

Выводы 

Анализ современных подходов к мо-
ниторингу состояния воздушных линий 
связи выявил актуальность проблемы 
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обеспечения точности и автоматизации 
процесса. В работе предложен метод для 
определения наклона опор ВЛС, отлича-
ющийся применением YOLOv8-Pose для 
детекции ключевых точек и алгоритма 
оптического потока для повышения точ-
ности оценки межкадрового перемеще-
ния БпЛА. Метод обеспечивает автома-
тическое определение координат опор и 
их угла наклона на основе аэрофото-

снимков. Для расчетов была выведена 
формула, связывающая параметры ка-
меры, высоту полета и смещение вер-
хушки опоры. Экспериментальные ре-
зультаты продемонстрировали высокую 
эффективность метода. Точность детек-
ции ключевых точек опор достигла 0,88 
по метрике F1-score. Средний угол 
наклона опор для всего набора изобра-
жений составил примерно 6,1°. 
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