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Аннотация. Настоящее исследование направленно на разработку нейросетево-
го метода обнаружения/детекции людей в малонаселённой местности по снимкам,
полученным с беспилотного воздушного судна (БВС). В качестве нейросетевого
детектора была использована модель архитектуры YOLOv11m. В рамках
проведённого исследования был разработан и применён алгоритм адаптации обу-
чающего набора данных LaDD. Проведены эксперименты по предварительному
обучению модели на оригинальном и адаптированном наборе, в результате
которых удалось доказать целесообразность использования адаптированного
набора данных. Итоговая точность модели при обучении достигла значения
в 98.7% по mAP 50. Инференс модели показал точность детекции в 0.895 (89.5%)
по F1 и 0.901 (90.1%) по mAP 50, что позволяет подтвердить работоспособность
представленного метода.
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Введение

Обработка данных фото- и видеосъемки с беспилотного воздушного
судна (БВС) играет важную роль во многих сферах жизни, в числе
которых: строительство, маркетинг, сельское хозяйство, а также другие
направления, включая социально значимые. Среди социально значимых
направлений можно выделить задачу поиска людей на аэрофотоснимках.
Согласно статистическим данным , в 2022 году было более 42 тысяч
обращений в поисково-спасательные организации для поиска пропавших
людей. Развитие IT-сферы позволяет использовать высокие технологии
для решения данной задачи прежде всего благодаря тому, что с высоты
полета БВС можно исследовать гораздо большую площадь, чем при
наземном обследовании территории.

В настоящее время многие алгоритмы обнаружения людей на снимках,
полученных с БВС, используют технологии искусственных нейронных
сетей (ИНС). Это стало возможным благодаря появлению релевантных
обучающих наборов данных. Для содействия прогрессу в исследова-
ниях обнаружения малых объектов при помощи БВС, авторы работы
[1] представили набор данных для обнаружения людей Manipal-UAV.
Рассматриваемый набор содержит 13 462 выборочных изображения из 33
видеороликов, содержащих 1 53 112 экземпляров целевых объектов—
людей. Съёмка видео была выполнена в условиях неограниченной среды
со сложными сценами, охватывающими небольшие объекты различных
масштабов, поз, освещённости и окклюзии. В данной статье также
сравниваются особенности набора данных Manipal-UAV со стандартными
наборами, такими как VisDrone и Okutama, содержащими объекты, снятые
с воздуха.

Поиск людей на снимках с БВС в системе DronesDetect осуществля-
ется по средствам нейросетевой обработки данных с тепловизора. Таким
образом, использование тепловой карты позволяет обнаруживать людей
даже при недостаточной освещенности.

Использование изображений вне видимого диапазона также рассмотре-
но в работе [2]. Для решения проблемы обнаружения/детекции людей
в условиях недостаточной освещённости, авторы представляют решение
на основе использования изображений, снятых в инфракрасном диапазоне.
Предлагаемый метод использует IPD-YOLO— усовершенствованный
алгоритм глубокого обучения для обнаружения людей на инфракрас-
ных изображениях, полученных с дронов. Предложенная архитектура
IPD-YOLO основана на базовой модели YOLOv11 . В качестве моди-
фикаций вводятся модуль извлечения признаков MASRCNet, детектор
LQEHead и функция потерь NWD-Inner CIoU. Эксперименты показали,

https://lizaalert.org
https://github.com/Akshathakrbhat/Manipal-UAV-Person-Dataset
https://github.com/VisDrone/VisDrone-Dataset
http://okutama-action.org/
https://www.barcelonadronecenter.com/2023/05/24/drones-in-human-detection-2/
https://docs.ultralytics.com/ru/models/yolo11/
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что использование предложенной комбинации модификаций базовой
модели демонстрирует улучшение на 4.7, 7.4, 6.3 и 6.4% по метрике mAP50
по сравнению с основными вариантами YOLO, такими как YOLOv5n ,
YOLOv8n , YOLOv10n и YOLOv11n соответственно.

В статье [3] рассмотрена задача поиска людей на аэрофотоснимках,
сделанных с помощью дронов, при проведении поисково-спасательных
операций. Для решения поставленной задачи исследована возможность
применения метода raycast для геолокации и определения расстояния до че-
ловека в реалистичных условиях. Результатом проведённого исследования
стала система SAR-DAG, способная точно выполнять геолокацию людей,
обнаруженных на обработанных в автономном режиме изображениях,
полученных в ходе поисково-спасательной операции. Разработанная
система SAR-DAG включает в себя 3D-генератор рельефа и модуль raycast,
а также детектор людей на основе глубокой нейронной сети, обученный
на собственном наборе данных SAR-DAG_raycast . Предложенный метод
показал погрешность геолокации 0.7 м при съёмке с высоты 30 м.

В рамках исследования [4] рассмотрено использование свёрточных
нейронных сетей для решения задачи обнаружения пропавших людей
на снимках с БВС. Авторы предложили создание и использование так
называемой карты ScoreMap для выделения участков, на которых могут
находиться люди, после чего уже происходит оценка этих фрагментов
снимков. Исследования показали, что при предварительном выделении
областей интереса, точность нахождения целевых объектов повышается
по сравнению с результатами без использования карты областей интереса.

Работа [5] описывает реальный пример успешного применения БВС
для поиска пропавших людей. Поиск выполнялся с использованием
программы SARUAV , в основе которой лежат технологии сверточных
нейронных сетей (СНС).

Исследование [6] нацелено на создание автономного БВС, способного
самостоятельно выполнять обнаружение различных объектов, в том
числе и людей. В качестве бортовой системы анализа изображений
авторы использовали микрокомпьютер Raspberry Pi со вспомогательным
модулем Coral Edge TPU . В результате удалось достигнуть высокой
точности обнаружения автомобилей и людей, равной 96%.

Статья [7] посвящена разработке метода обнаружения препятствий
на пути движения БВС. Для достижения своих целей авторы использовали
нейронную сеть архитектуры YOLOv8 [8] и набор данных, содержащий
несколько классов объектов: «Грузовик», «Человек», «Автобус», «Автомо-
биль», «Дерево», «Здание». Несмотря на то, что представленный метод
должен работать непосредственно на БВС, его тестирование авторы

https://docs.ultralytics.com/ru/models/yolov5/
https://docs.ultralytics.com/ru/models/yolov8/
https://docs.ultralytics.com/ru/models/yolov10/
https://repository.inf.uniri.hr/object/infri:1071
https://www.saruav.pl/
https://www.raspberrypi.com/
https://coral.ai/products/accelerator/
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проводили на стационарном компьютере. В результате достигнута точность
по mAP 50 от 75% до 89% в зависимости от количества эпох обучения.

Работа [9] описывает создание метода обнаружения замаскированных
объектов с использованием полуконтролируемой нейронной сети на базе
SINet [10]. Обучение сети происходило на наборе данных COD10K , кото-
рый содержал несколько классов замаскированных объектов. Результатом
стала точность обнаружения 66% по индексу комплексной оценки.

В работе [11] представлен метод детектирования взлётно-посадочной
площадки (ВПП) для БВС, а также людей, находящихся в непосредственной
близости от площадки. В свою очередь, используемый БВС оснащался
микрокомпьютером с поддержкой CUDA Jetson Nano или Jetson Xavier
NX . В своём исследовании авторы проводят тестирование различных
нейросетевых архитектур для получения точности детектирования
и скорости работы, чтобы подтвердить возможность использования
разработанного метода в реальном времени. В итоге с использованием сети
MobileNetV3 получены точность определения людей в 76%, точность
обнаружения ВПП в 95% и общая точность в 98% по метрике F1.

Исследование [12] рассматривает поиск целевых объектов (людей) при
помощи нейронной сети YOLOv8, которая была предварительно обучена
на наборе данных COCO . Также авторы используют набор данных
SARD для оптимизации модели обнаружения людей на аэрофотоснимках,
снятых при помощи БВС. В ходе исследования рассмотрены различные
нейросетевые модели семейства YOLOv8, доработанные для набора
SARD. В результате показано, что модель YOLOv8x достигает наивысших
результатов в решении поставленных задач.

Материал [13] содержит обзор различных приложений машинного
обучения для БВС, предназначенных для обнаружения и отслеживания
объектов и людей. В нём также рассматриваются различные задачи, такие
как построение маршрута, навигация, анализ изображений. В качестве
нейросетевой базы используется архитектура семейства YOLO.

В статье [14] описана система из двух БВС, предназначенная для
локализации целей в неоднородной среде. Система представляла собой
платформу, которая позволяет управлять полетом двух БВС и выполнять
задачи идентификации и локализации персонала на земле. Решение объ-
единяет данные полета двух БВС с координатами пикселей. Использована
модель с архитектурой YOLOv7 [15], оптимизированная для обнаружения
целей.

Кроме исследований направленных на непосредственный поиск целевых
объектов (людей) на изображениях, полученных с БВС, существуют
работы в области улучшения быстродействия моделей семейства YOLO.

https://paperswithcode.com/dataset/cod10k
https://www.nic.ru/help/tehnologiya-cuda-chto-eto-i-kak-ispol6zuetsya_11415.html
https://www.nvidia.com/ru-ru/autonomous-machines/embedded-systems/jetson-nano/product-development/
https://www.nvidia.com/ru-ru/autonomous-machines/embedded-systems/jetson-xavier-nx/
https://www.nvidia.com/ru-ru/autonomous-machines/embedded-systems/jetson-xavier-nx/
https://paperswithcode.com/method/mobilenetv3
https://cocodataset.org/
https://universe.roboflow.com/dataset-ay6sw/sard-peykp
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Например, статье [16] представлена модель PS-YOLO— облегченная
сеть для обнаружения объектов на изображениях с БВС, основанная
на актуальной версии YOLOv11s . Метод содержал три ключевых
компонента: использование частичной свёртки (partial convolution); новый
модуль FasterBIFFPN; а также детектор GSCD с разделённой сверткой и
функцией потерь NWDLoss. Эксперименты на датасете VisDrone показали,
что PS-YOLO превосходит базовую модель по точности (увеличение
mAP 50 на 1,3%), быстродействию (прирост FPS на 26,7%) и уменьшению
размера модели (сокращение параметров на 41,3%).

Архитектура CF-YOLO, представленная в статье [17] является
усовершенствованным детектором мелких объектов на основе модели
YOLOv11, адаптированным для задач обнаружения с БВС. В рамках
исследования разработаны модель, сохраняющая детали мелких объектов
при многомасштабном слиянии признаков и двухступенчатая стратегия
слияния для пространственной калибровки и адаптивного взвешивания и
интеграции признаков. Эксперименты показали улучшение точности
обнаружения мелких объектов— прирост mAP 50 до 12,7% по сравнению
с базовой моделью.

Задача поиска мелких объектов решена в работе [18], где был
предложен легковесный алгоритм YOLO-LSM для детекции мелких
объектов на видео с БВС, учитывающий их ограничения вычислительных
ресурсов. Основными нововведениями стали слой для мелких целей,
модуль многомасштабной свёртки, функцию потерь Focaler-IoU [19] и
механизм деформируемого внимания для оптимизации слияния признаков.
Эксперименты на датасетах VisDrone и TinyPerson [20] показали сохранение
точности при сокращении числа параметров примерно на 72% по сравнению
с базовой моделью YOLOv5 [21].

Исследование [22] описало подход к обнаружению людей с БВС
на основе параллельного использования двух трансформерных нейросете-
вых моделей— Detection Transformer (DETR) [23] и Vision Transformer
(ViT) [24]. DETR точно локализовывал объекты в плотных городских
сценах, тогда как ViT выявлял мелкие и частично скрытые объекты.
Для объединения результатов обеих моделей предложен динамический
механизм слияния, адаптивно взвешивающий предсказания в зависимости
от контекста сцены и характеристик объектов, улучшая точность и
устойчивость системы. Эксперименты на датасете VisDrone показали, что
объединённая модель превосходит по mAP 50, точности и полноте каждую
из двух моделей, демонстрируя прирост точности до 15%.

Из вышеперечисленного можно сделать вывод: использование совре-
менных нейросетевых технологий в задачах поиска людей на снимках

https://docs.ultralytics.com/ru/models/yolo11/
https://github.com/VisDrone/VisDrone-Dataset
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с БВС находит все более широкое применение в социально значимых
областях и не теряет актуальности. Более того, развитие различных
нейросетевых архитектур обеспечивает постепенное увеличение точности
детектирования людей на снимках. Тем не менее, обнаружение людей вне
типичной для них среды обитания до сих пор остаётся задачей, требующей
решения.

В настоящей статье описывается возможность применения глубинных
нейронных сетей для поиска людей на снимках, полученных с БВС
в малозаселённой местности. Выполнена постановка задачи поиска
людей на снимках с БВС. Описывается способ применения нейросетевой
архитектуры YOLO в решении поставленных задач, в результате которого
получена точность детектирования людей на изображениях, равная 90%
по mAP 50.

1. Цели и задачи исследования

Использование БВС для поиска людей в малонаселённой местности
может позволить оперативно получать данные с большой площади
поверхности за короткие сроки. Однако задача поиска людей с высоты
имеет свои особенности. К ним можно отнести ракурс съёмки для
обнаружения людей. В зависимости от высоты полета, силуэт человека
может иметь нетипичный вид, где невозможно выделить особые формы,
такие как руки, ноги, голова. Помимо этого, человек (особенно в спящем
состоянии или в состоянии истощения) может принять нетипичную
в повседневности позу, например, так называемую позу «эмбриона».
Другой особенностью является неоднородность фона на снимках и наличие
всяческих помех, таких как ветки деревьев, различный мусор и особенности
рельефа.

Цель настоящего исследования заключается в применении технологии
искусственных нейронных сетей (ИНС) глубинного обучения для поиска
людей. Среди задач можно выделить следующие:

− Выбор актуальной модели ИНС.
− Подготовка обучающего набора данных.
− Обучение выбранной модели ИНС.
− Инференс модели и анализ полученных результатов.

Предложенный метод поиска/детекции целевых объектов (людей)
на снимках с БВС будет считаться работоспособным, а основная цель
настоящего исследования достигнутой, если при интересе модели будет
получена точность более 80% по метрике F1 и более 75% по mAP 50 .

https://www.v7labs.com/blog/f1-score-guide
https://docs.ultralytics.com/ru/guides/yolo-performance-metrics/
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2. Используемая нейросетевая модель

Для решения поставленных задач была использована нейросетевая
архитектура YOLO. Оригинальная версия YOLO (You Only Look Once)
была создана Джозефом Редмоном в специальной среде под названием
Darknet .

YOLO представляет собой одноступенчатый детектор, выполняющий
как обнаружение, так и классификацию объектов за один проход сети.
Рассматривая задачу обнаружения как однократный регрессионный
подход для определения габаритных прямоугольников объектов интереса,
модели архитектуры YOLO работают быстрее и содержат сравнительно
малое количество параметров, что ускоряет их обучение и упрощает
развертывание, особенно на периферийных устройствах с ограниченными
вычислительными возможностями.

Сейчас одной из наиболее актуальных версий этой архитектуры
является YOLOv11 . Однако версия YOLOv8 также остаётся весьма
востребованной. При сравнении представленных версий архитектуры
YOLO, версия 8 обладает более высокой надёжностью, развитой экосисте-
мой и поддержкой сообщества, а также высокой универсальностью. В то
же время версия 11 обеспечивает лучшую точность и производительность
и не уступает в универсальности использования.

Исходя из этого, был сделан выбор в пользу версии YOLOv11.
Готовая к обучению модель реализована в библиотеке Ultralytics языка
программирования Python. В настоящей статье использовалась версия
8.3.213 данной библиотеки.

Существует несколько вариантов архитектуры YOLOv11. В зависимо-
сти от количества гиперпараметров они подразделяются на следующие
классы: n— nano, s— small, m— medium, l— large, и x— extra large. Для
рассматриваемой модели также существуют авторские решения такие
как: PS-YOLO, CF-YOLO и YOLO-LSM. Модель PS-YOLO основана
на YOLOv11m и превосходить её по точности в среднем на 1.5%, и
по быстродействию на 25% на наборе данных VisDrone. CF-YOLO
показывает прирост точности от 3.5% до 12.7% в зависимости от набора
данных, по сравнению с базовой моделью YOLOv11n. Вариант YOLO-LSM,
основанный на YOLOv11s, превосходит базовую модель по точности
на 3.5%, при этом используя примерно на 72% меньше гиперпараметров,
чем оригинальная модель.

Несмотря на то, что каждая из представленных авторских моделей
превосходит базовую YOLOv11, оценить качество их работы (точность,
быстродействие и т.д.) в контексте решаемых задач можно лишь косвенно,

https://pjreddie.com/darknet/
https://docs.ultralytics.com/ru/models/yolo11/
https://docs.ultralytics.com/ru/models/yolov8/
https://docs.ultralytics.com/ru/compare/yolo11-vs-yolov8/
https://pypi.org/project/ultralytics/
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так как получить актуальный исходный код моделей не представляется воз-
можным. Исходя из этого, выбор модели YOLOv11m был наиболее верным
с точки зрения решаемых задач, так как данная версия модели обладает
наиболее сбалансированными характеристиками, такими как точность,
быстродействие, количество гиперпараметров и производительность.

Поскольку модели семейства YOLOv11 изначально предварительно
обучены на наборе данных COCO, было принято решение провести
предварительный инференс предобученной модели YOLOv11m, которая ещё
не была обучена на наборе LaDD. Целью его проведения было определение
начальных значений точности детектирования целевых объектов, а также
установление факта необходимости обучения модели. Процедура инференса
модели описана в п.5 настоящей статьи. В результате было достигнуто
значение 0.471 (47.1%) по метрике F1 и 0.306 (30.6%) по метрике mAP 50.
Полученные показатели свидетельствуют о необходимости дополнительного
обучения предобученной модели YOLOv11m для решения поставленных
задач.

3. Обучающий набор данных

Для обучения выбранной нейросетевой модели был использован
набор данных Lacmus Drone Dataset (LaDD) . Данный набор содержит
изображения, снятые с использованием БВС, где запечатлены люди,
находящиеся в малозаселённой местности. Всего в составе этого набора
насчитывается 1624 изображения со средним размером 4000 на 3000
пикселей, к каждому из которых прилагается свой xml-файл с разметкой.
Размета была выполнена только для одного класса объектов— Pedestrian.
Все изображения набора распределены на три выборки, обучающую
(train), тестовую (test) и валидационную (val) в количестве 1220, 202 и 202
изображения соответственно.

3.1. Подготовка набора данных

Используемый набор данных LaDD уже содержал необходимые файлы
разметки. Однако, для обучения ИНС семейства YOLO разметка должна
быть переведена в соответствующий формат . В процессе подготовки
набора данных к каждому из изображений набора был сформирован
текстовый файл, содержащий описание целевых объектов, находящихся
на изображении. Описание содержало такие данные как: класс объекта
в числовом эквиваленте, а также нормализованные координаты его центра,
ширину и высоту.

https://docs.ultralytics.com/ru/tasks/detect/
https://docs.ultralytics.com/ru/tasks/detect/
https://www.kaggle.com/datasets/maxinstellar/lost-people-detection
https://docs.ultralytics.com/ru/datasets/detect/
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3.2. Адаптация набора данных
На основании того, что выбранная модель YOLOv11m оптимизирова-

на под входные изображения с размером 1024 на 1024 пикселя, было
принято решение по адаптации используемого набора данных, целью
которой являлось формирование обучающей и валидационной выборок
изображений с требуемым разрешением из исходных изображений.

Процесс адаптации заключался в извлечении фрагментов размером
1024 на 1024 пикселя, содержащих целевые объекты, из исходного
изображения. Процедуре адаптации подверглась только обучающая
выборка исходного набора данных. Алгоритм адаптации набора данных
состоял из следующих шагов:
(1) Сбор и формирование списка из координат габаритных прямоуголь-

ников целевых объектов (люди, класс «Pedestrian») с использованием
данных разметки набора.

(2) Формирование списка из координат сегментов оригинального изоб-
ражения. В данном случае сегменты имели размер 1024 на 1024
пикселя. Координаты сегментов фиксировались с применением
метода скользящего окна с шагом, равным половине размера сегмента
по вертикали и горизонтали.

(3) Проверка размера сегментов. Данная проверка выполнялась чтобы
исключить сегменты, находящиеся на границе изображения. Если
размер сегмента не превышал 3/4 от установленного размера (в
данном случае это 768 пикселей) по горизонтали и/или вертикали, то
такой сегмент не учитывался. Если же размер сегмента был меньше
требуемого, но больше его 3/4, то недостающая часть сегмента
восполнялась необходимым числом пикселей по ширине и высоте
методом копирования краевых пикселей.

(4) Проверка на принадлежность целевых объектов (координат их
габаритных прямоугольников) к сегментам изображения и извлечение
сегментов. Если габаритный прямоугольник хотя бы одного целевого
объекта полностью входил в сегмент, то этот сегмент извлекается
из оригинального изображения. Затем происходил перерасчёт
координат всех габаритных прямоугольников целевых объектов,
принадлежащих данному сегменту, в его координатное пространство.

(5) Формирование аннотационных файлов для извлечённых сегмен-
тов оригинального изображения. На данном этапе происходило
формирование аннотационных текстовых файлов для каждого
из извлечённых сегментов в формате Yolo. Для каждого целевого
объекта, изображённого на извлечённом фрагменте, использовались
пересчитанные координаты его габаритного прямоугольника, которые
были получены на предыдущем шаге.
Весь процесс адаптации набора данных был реализован на языке

Python с использованием библиотеки OpenCV . На рисунке 1 показан
пример исходного изображения и извлечённых из него фрагментов.

https://github.com/ultralytics/ultralytics/blob/main/ultralytics/cfg/models/11/yolo11.yaml
https://github.com/ultralytics/ultralytics/blob/main/ultralytics/cfg/models/11/yolo11.yaml
https://pypi.org/project/opencv-python/
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(а) исходное изображение: зелёные прямоугольники— места извлечения

(б) извлечённые фрагменты: красные прямоугольники— целевые объекты

Рисунок 1. извлечение фрагментов с целевыми объектами
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В результате было получено 7360 изображений размером 1024 на 1024
пикселя, которые, в свою очередь, были разделены на обучающую и
валидационную выборки в соотношении 75/25.

Процесс адаптации набора данных с последующим разделением
на обучающую и валидационную выборки не исключает возможности
попадания одного и того же целевого объекта одновременно в обе выборки.
Тем не менее, хоть целевой объект и может быть одним и тем же, его
положение на изображениях всегда будет разным, что принципиально
схоже с мозаичной аугментацией данных , которая применяется для того,
чтобы модели обнаружения объектов лучше справлялись с различными
масштабами и перемещениями объектов.

4. Обучение модели

Обучение моделей происходило посредством специально написанного
скрипта на языке Python. Первоначально было проведено предвари-
тельное обучение на протяжении 100 эпох, которое позволило оценить
рассматриваемые модели и выбрать лучший вариант по показателю
точности по метрике mAP 50. Среди рассмотренных моделей была как
оригинальная YOLOv11m предобученная на наборе данных COCO,
так и «чистая» модель YOLOv11m (YOLOv11m_y) сформированная
из специального конфигурационного yaml-файла. В качестве эксперимента
для предварительного обучения использовались оба набора данных:
оригинальный (LaDD_orig) и адаптированный (LaDD_adapt).

Точность предварительного обучения моделей оценивалась по метрикам
mAP 50, Precision и Recall , значения которых представлены в таблице 1.

Таблица 1. Точность предварительного обучения моделей
по метрикам Precision, Recall и mAP 50

Набор Модель Precision Recall mAP 50

LaDD_orig YOLOv11m 0.938 0.884 0.936

LaDD_adapt YOLOv11m 0.958 0.914 0.966

LaDD_orig YOLOv11m_y 0.916 0.875 0.902

LaDD_adapt YOLOv11m_y 0.940 0.898 0.956

https://docs.ultralytics.com/ru/yolov5/tutorials/architecture_description/#2-data-augmentation-techniques
https://docs.ultralytics.com/ru/guides/yolo-performance-metrics/
https://docs.ultralytics.com/ru/guides/yolo-performance-metrics/
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Анализ результатов предварительного обучения моделей YOLOv11m
и YOLOv11m_y показал прирост точности от 3 до 5% (по mAP 50)
при использовании адаптированного варианта набора данных LaDD
по сравнению с его оригинальной версией. Также стоит отметить, что
используемые модели показали очень близкие значения точности при
обучении на адаптированном наборе данных LaDD. Разница между самой
низкой точностью в 0.956 (95.6%), полученной при использовании модели
YOLOv11m_y, и самой высокой точностью в 0.966 (96.6%), достигнутой
моделью YOLOv11m, составила всего 1%. Таким образом, предобученная
модель с загруженными весами показала себя лучше, чем модель со
случайной инициализацией весов. Учитывая вышеизложенное, было
принято решение о проведении полноценного обучения предобученной
модели YOLOv11m, так как она показала наибольшую точность по mAP 50.

Ради чистоты эксперимента полученные ранее результаты и веса
предварительного обучения не учитывались при проведении основ-
ного/полноценного обучения, то есть модель обучалась заново. При
полноценном обучении модели была применена стратегия ранней остановки
обучения— Early Stopping . Использование данного подхода позволяет
отслеживать качество валидации модели и остановить обучение, как только
модель перестанет улучшаться. Это позволяет сэкономить вычислительные
ресурсы и предотвратить переобучение . Стратегия ранней остановки
заключается в установке параметра «терпения», который определяет
количество эпох, в течение которых необходимо ожидать улучшения
показателей валидации, прежде чем остановить обучение.

В данном случае параметр «терпения» был установлен на 100 эпох.
Параметр скорости обучения (learning rate) был установлен на 0.01. Из-за
аппаратных ограничений размер пакета (batch size) был уменьшен до 4.

В процессе обучения было выяснено, что при достижении 500 эпох
модель больше не показывала значимых улучшений в точности детектиро-
вания на валидационной выборке по метрике mAP 50, что спустя 100 эпох
вызвало срабатывание механизма ранней остановки обучения.

Статистика обучения модели записывалась в специальный csv-файл.
Основные параметры, такие как ошибка и точность обучения, представлены
в виде графиков на рисунке 2а и рисунке 2б .

В результате обучения модели YOLOv11m с предварительно загружен-
ными весами на адаптированном наборе данных LaDD удалось достичь
точности в 0.987 (98.7%) по mAP 50.

https://docs.ultralytics.com/guides/model-training-tips/#early-stopping
https://habr.com/ru/companies/otus/articles/860958/


Использование YOLOv11 для поиска людей 229

0 100 200 300 400 500
Эпохи

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

З
н
а
ч
е
н
и
е
 о
ш
и
б
к
и

box_loss
min: 0.36

cls_loss
min: 0.212

(а) Графики зависимости от эпох обучения ошибок
box_loss определения габаритных прямоугольников целевых объектов и
cls_loss классификации габаритных прямоугольников целевых объектов

0 100 200 300 400 500
Эпохи

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

З
н
а
ч
е
н
и
е
 м
е
т
р
и
к

precision
max: 0.98115

recall
max: 0.96512

mAP50
max: 0.9873

(б ) График изменения точности обучения по метрикам Precision, Recall и mAP 50
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обучения
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5. Инференс модели и анализ результатов

Инференс модели проводился с помощью скрипта на языке Python
с применением библиотеки SAHI (Slicing Aided Hyper Inference) . SAHI—
это специальная библиотека, разработанная для оптимизации алгоритмов
обнаружения объектов для крупномасштабных изображений с высоким
разрешением. Её основная функциональность заключается в разделении
изображений на управляемые фрагменты, запуске обнаружения объектов
на каждом фрагменте и последующем объединении результатов. За
визуализацию результатов и оценку точности отвечала библиотека
Supervision .

Использовалась тестовая выборка оригинального набора данных
LaDD, то есть та, что содержала изображения большого размера - 4000
на 3000 пикселей. Размер слайса (фрагмента оригинального изображения)
составлял 1024 на 1024 пикселя. Значение перекрытия было установлено
на половину размера слайса, то есть 512 пикселей. Инференс производился
с использованием графического процессора (GPU). Визуализация ре-
зультатов детекции целевых объектов (людей) показана на рисунках 3
и 4.

Заключение

Задача поиска людей на малонаселённой местности имеет важное
социальное значение. В настоящей статье был описан подход к решению
поставленной задачи с использованием нейросетевой модели YOLOv11,
в частости YOLOv11m. Исследования показали, что задача поиска людей
на снимках, полученных с БВС, может быть решена с использованием
ИНС. Также нейросетевой анализ может стать серьёзным подспорьем
для разработки и улучшения алгоритмов поиска людей при проведении
поисково-спасательных операций.

Средняя точность модели, полученная в ходе инференса, составила
0.895 (89.5%) по F1 и 0.901 (90.1%) по mAP 50.

https://github.com/obss/sahi
https://pypi.org/project/supervision/0.8.0/
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Рисунок 3. Оригинальное изображение с разметкой и визуа-
лизация предсказаний модели
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Рисунок 4. Другое оригинальное изображение с разметкой и
визуализация предсказаний модели
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В рамках проведённого исследования продемонстрирована разница
в точности обучения при использовании оригинального набора данных и
адаптированного под размер входа набора. Предварительное обучение
модели показало, что итоговая точность модели при использовании
адаптированного набора данных выше как минимум на 3%, чем при
обучении на оригинальном наборе. Таким образом, при полноценном
обучении удалось достичь точности, равной 0.987 (98.7%) по mAP 50.

Однако используемый в настоящем исследовании алгоритм адаптации
набора данных ведёт к кратному увеличению количества содержащихся
в нём изображений. К примеру, в данном случае количество изображений
в обучающей выборке увеличилось примерно в 4.5 раза. Эта ситуация
имеет одновременно как положительные, так и отрицательные моменты.
Как известно, что чем больше и разнообразней обучающая выборка, тем
более адекватно и контролируемо будет происходить обучение модели. Но
с увеличением объёма обучающей выборки также расчёт общее время
обучения модели. Тем не менее, оптимизация скорости обучения не
являлась одной из решаемых задач настоящего исследования.

В результате инференс модели показал высокие показатели точности,
а именно 0.895 (89.5%) по F1 и 0.901 (90.1%) по mAP 50, что позволяет
подтвердить работоспособность представленного в настоящем исследовании
метода поиска людей в малонаселённой местности по снимкам с БВС.
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