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Введение. Спасение заблудившихся, больных или раненых людей часто включает в
себя поиск по густо заросшей лесом местности, где солнечный свет в основном загоражи-
вается деревьями и другой растительностью, а лесная почва отражает мало света. Боль-
шинство поисково-спасательных работ в лесу выполняется с помощью вертолётов. Поиск
осуществляется над районами, в которых с наибольшей вероятностью могут находиться
пропавшие люди. Для обнаружения человека с вертолёта применяются тепловизионные
камеры [1], предназначенные для выделения различий в температуре тела, что позволяет
спасателям отличать людей от окружающей их среды. Однако иногда устройства выходят
из строя в жаркую погоду, а также не всегда способны распознать человека по некоторым
позам и в маскировочной униформе [2]. Всё это создаёт проблему точности обнаружения
человека в лесу.

В последнее время всё более распространёнными становятся алгоритмы обнаружения

лиц людей по изображениям с видеокамеры в реальном времени [3–5] с помощью беспи-
лотных летательных аппаратов (БПЛА). Однако обычно используемые классификаторы
реального времени (например, YOLO) [6–8] дают полезные выходные данные для целых
изображений и в то же время плохие результаты для отдельных изображений, такие как
невысокие средние значения точности и скорости обнаружения [4].

Существует потребность в надёжной и точной компьютерной модели, способной рас-
познать очертание человека по изображениям. Эта модель позволит снизить количество
ошибок, вызванных человеческим фактором, и быстрее находить пропавших в лесах лю-
дей.

Проведён анализ научных исследований в области обнаружения людей с помощью

технологий компьютерного зрения.
В работе [9] рассматривается усовершенствованный алгоритм обнаружения людей

YOLOv5 с использованием двух новых эталонных наборов данных: HERIDAL и SARD,
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специально разработанных для БПЛА SAR при поисково-спасательных операциях в го-
рах и лесистой местности Хорватии и Боснии и Герцеговины. Данный алгоритм позволя-
ет обнаруживать людей за очень короткий промежуток времени, обеспечивая тем самым
быструю организацию спасения.

В [3] исследуется комбинация расширенных свёрток с сетью агрегации путей (PAN)
в качестве нового алгоритма обнаружения человека на основе глубокой нейронной сети в

режиме реального времени. Подход обеспечивает как высокую точность (средняя точность
(mAP) 88,0 %), так и работу в режиме реального времени (67,0 кадр/с (FPS)) на готовой
коммерческой платформе ПК. Предлагаемый алгоритм является быстрым, эффективным
с точки зрения памяти и менее затратным в вычислительном отношении для достижения

высокой производительности обнаружения.
В работе [1] рассматривается применение интеграции изображений с помощью борто-

вого оптического секционирования (AOS) — метода визуализации с синтетической апер-
турой, в котором используются беспилотные камеры для захвата неструктурированных
полей теплового света аппаратов на территории Австрии. Метод подразумевает точность
и полноту определения 96 и 93 % соответственно. Алгоритм может быть применён в соче-
тании с автономными или пилотируемыми летательными аппаратами.

В [10] предлагается использовать рой БПЛА, летающих под кронами деревьев. Рой
представляет собой централизованную систему управления с лидером — основным беспи-
лотником, передающим остальным информацию в режиме реального времени через порты
MAVLink. Местоположение GPS основного дрона корректируется и отправляется другим
беспилотным летательным аппаратам в виде серии динамических путевых точек. В ка-
честве системы обнаружения данного подхода используется свёрточная нейронная сеть,
основанная на одноступенчатых алгоритмах YOLO. Качественные характеристики тако-
го подхода в данном исследовании не представлены.

В работе [2] выдвигается подход к обнаружению людей на аэрофотоснимках высокого
разрешения HERIDAL. Глубокая нейронная сеть EfficientDET обучается с применением со-
зданной базы данных для поисково-спасательной операции. Предложенный метод сравни-
вался с системой, используемой хорватскими поисковыми группами в горах, где результат
достигал максимальной точности 93,29 % mAP.

Исследование [11] посвящено сравнительному анализу алгоритмов обнаружения чело-
века на изображении с помощью нейронных сетей YOLOv3 и YOLOv5. Здесь проведены
эксперименты на основе публичного набора данных Human Detection Dataset [12]. Сред-
няя точность распознавания всех изображений из данного набора для YOLOv3 составила
70,2 %, а для YOLOv5 — 71,3 %.

В представленной работе для решения задачи детектирования человека в лесостепной

местности применяется современный подход, основанный на использовании компьютерно-
го зрения и глубокого обучения.

Цель работы состоит в применении моделей свёрточной нейронной сети для распозна-
вания людей по их графическим изображениям в лесостепной местности.

Материалы и методы исследования. Основным исходным материалом для прове-
дения научных исследований стали изображения людей, находящихся в лесостепной мест-
ности, которые были собраны из открытых источников на платформе «Цифровой про-
рыв» [13]. Эти фотографии имеют размеченные координаты, что позволяет точно опреде-
лять местоположение объектов на изображениях.

Методы исследования включают в себя несколько ключевых аспектов. Во-первых,
мы используем теорию проектирования и разработки систем искусственного интеллекта,
что позволяет систематизировать процесс создания алгоритмов и моделей. Это включает
в себя выбор архитектуры нейронной сети, оптимизацию её структуры и определение

необходимых компонентов для достижения наилучших результатов.
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Во-вторых, аугментация изображений играет важную роль в задачах компьютерного
зрения. Данный процесс включает в себя модификацию исходных изображений для увели-
чения объёма обучающего набора данных.

Кроме того, применены алгоритмы настройки гиперпараметров для обучения моде-
лей нейронной сети. Гиперпараметры, такие как скорость обучения, количество слоёв и
размер пакета, существенно влияют на качество обучения. Используя методы (например,
сеточный и случайный поиск), мы можем найти оптимальные значения гиперпараметров,
что, в свою очередь, приведёт к улучшению производительности модели.

В результате сочетание тщательно подобранных методов и качественного исходного

материала позволяет достигать высоких показателей в области распознавания объектов и

анализа изображений.
Результаты исследования. В работе использовался набор данных в виде записей с

видеокамеры с видом сверху на перекрёстках кампуса Стэнфордского университета с раз-
меткой пешеходов [14]. Общий объём набора данных составляет 69 Гб. Данные содержат
видеозаписи с аннотацией расположения пешеходов и иных объектов на каждом кадре. Вы-
брано 10 000 изображений с наличием пешеходов. Ракурс камеры схож с ракурсом БПЛА,
поэтому такой набор данных подходит для целей исследования.

Также применялся открытый набор данных из размеченных изображений лесистой

местности, снятых с БПЛА для участников хакатона «Цифровой прорыв» [15].
Изображения размечены на ограничивающие области (bounding boxes) для обнару-

жения человека, координаты и размеры которых задаёт прямоугольник, охватывающий
объект (человека) на изображении. Такие изображения представлены в формате JPG с

разрешением 1024 × 1024 пикселей. К выборке данных прилагается файл в формате CSV
с информацией о разметке каждого изображения, содержащей координаты ограничиваю-
щих областей. Для обучения использовалась библиотека YOLOv51. Пример изображений
из набора данных представлен на рис. 1.

Как показано на рис. 1, площадь с изображением двух человек относительно всего
изображения крайне мала. Остальная часть изображения содержит множество неоднород-
ных признаков, что затрудняет обучение модели и подбор данных для обучения и тести-
рования.

Следующая особенность задачи — изображения людей сняты с верхнего и удалён-
ного ракурса. Большинство известных предобученных моделей обучены на изображениях

Рис. 1. Размеченные изображения людей, зафиксированные с БПЛА
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Рис. 2. Вид человека в маскировочной одежде, снятый с БПЛА

Рис. 3. Изображение с наличием человека и животных в степной зоне

людей более крупного плана и преимущественно с бокового ракурса. Также при виде че-
ловека сверху существенную роль играет его одежда и головное покрытие, которое может
полностью скрыть признаки человека. В лесистой местности часто носят маскировочную
одежду, зрительно схожую с окружающей средой. В разные времена года одежда силь-
но варьируется. Требуется обучение модели на дополнительном наборе данных. Пример
изображения человека с верхнего ракурса показан на рис. 2.

Также необходимо увеличить обучающую выборку за счёт изображений в другие вре-
мена года.

Предварительное обучение выявило следующие проблемы. Поскольку в обучающей
выборке мало изображений с наличием людей и животных, то модель в тестовой выборке
классифицировала животных как человека, причём с высоким уровнем уверенности (выше,
чем людей на тех же изображениях). Показатель уверенности достигает 0,98 при пороговом
значении 0,5. Для уменьшения ошибочной классификации животных в обучающем наборе
данных добавлено 1500 изображений с наличием животных в различных климатических
условиях. Пример размеченного изображения человека с животными показан на рис. 3.

В общей сложности для улучшения обучающего набора добавлены 1500 изображений
с наличием людей в разных местностях. Изображения подбирались из открытых источни-
ков. Критерием отбора изображений являлось наличие людей, преимущественно на фоне
растительности. Также особое внимание уделялось формированию пула изображений с на-
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личием животных (собак, коров, коз и др.). Выборка данных размечена в сервисе Roboflow.
Весь набор данных в итоге составил 15 000 изображений из разных источников.

Современные нейронные сети для детекции объектов, как правило, строятся на осно-
ве анализа простейших графических примитивов на нижних слоях. Однако в контексте
сложных задач, таких как компьютерное зрение, концепция transfer learning показала себя
очень эффективной. Она предлагает использовать уже обученную нейронную сеть, тре-
нированную на огромном массиве изображений (в несколько миллионов), подобных тем,
которые мы хотим проанализировать. Эта предобученная модель предоставляет значи-
тельное преимущество в экономии ресурсов и ускорении.

Для обнаружения объектов применялись следующие модели нейронных сетей:
YOLOv51, DenseNet, CenterNet, InceptionV3, Xception, Faster R-CNN.

Для увеличения общего количества данных использована технология аугментации

изображений и применена технология зеркалирования по вертикальной центральной оси

и поворот изображения на 90◦ в обе стороны. Также применялась технология поворо-
та только ограничивающего объекта на 90 и 180◦ без поворота изображения. Аугмен-
тация данных проводилась на основе библиотеки Albumentations. Обучение составило
30 эпох, размер батча — три изображения. Размер изображения при обучении задан как
1920 × 1920 пикселей. Использовался метод стохастического градиентного спуска (SGD).
В качестве настройки гиперпараметра шага обучения подобрано значение lr = 0,01,
вычисленное опытным путём. В качестве показателя функции потерь выбран показатель
среднего отклонения (IoU) данных разметки человека в обучающей выборке. Обучение
производилось на видеокарте Tesla T4.

В ходе эксперимента набор данных разделён на обучающую выборку, которая вклю-
чала 80 % элементов, и тестовую, включающую 20 % элементов.

В таблице представлена точность обнаружения (детекции) людей, достигнутая при
применении различных моделей с аугментацией и без неё на тестовой выборке (20 %) по
метрике F1-score с пороговым значением 0,5.

Из шести представленных моделей наилучший результат показала модель YOLOv51 с
точностью классификации 0,8795 с аугментацией на тестовой выборке. Близкий результат
представлен нейронной сетью Xception с точностью классификации 0,869 с аугментацией
на тестовой выборке.Остальные четыре модели продемонстрировали хорошие результаты,
но несколько хуже, чем две предыдущие.

Следует отметить, что поиск людей в лесной местности весьма затруднён из-за пло-
хой видимости сквозь густую крону деревьев. Потерявшийся человек обычно стремится
выйти на открытое место, включая опушки и просеки, и поэтому предлагаемый способ на
практике пригоден. Также данную технологию можно использовать с поисковыми дрона-
ми, которые умеют перемещаться под кронами деревьев. С помощью бортовой свёрточной
нейронной сети YOLOv51 дрон для поиска объектов распознаёт человека и передаёт об-
работанное изображение и GPS-координаты ретранслятору.

Таб л иц а

Классификация по моделям

Модели
Точность классификации

Без аугментации С аугментацией

DenseNet 0,732 0,858
CenterNet 0,702 0,832

InceptionV3 0,741 0,855
Xception 0,747 0,869

Faster R-CNN 0,728 0,821
YOLOv51 0,78 0,8795
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Заключение. Выполнены исследования точности обнаружения (детекции) людей по
изображениям с применением нескольких моделей нейронных сетей. Используя общедо-
ступные наборы данных более чем из 15 000 изображений людей, глубокая свёрточная
нейронная сеть обучается определять местоположение человека, достигая точности распо-
знавания 0,8795. Показано, что наиболее эффективной оказалась нейронная сеть YOLOv51.
Описана методика подготовки изображений для обучения и валидации, аугментации, про-
цедуры обучения свёрточной нейронной сетью и настройкой гиперпараметров обучения.
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