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Аннотация. В данной работе рассматриваются архитектуры сегментации
изображений и их практическое применение для беспилотной посадки, примеры
реализованных систем доставки товаров дронами. Выбрана и реализована опти-
мальная посадка дрона с использованием сегментации изображения нейронной
сетью. Выбран и модифицирован набор данных для обучения, путем отзеркали-
вания изображения и разворота изображения. Создана дополнительная выборка
данных с использованием приложения, симулирующего полёт дрона в настраи-
ваемом окружении. Найден способ быстрой разметки видеозаписи приземления
дрона.

Представлены результаты тестирования нейронных сетей различных архитек-
тур для выявления оптимальной для решаемой задачи. Были применены две раз-
ные метрики точности нейронной сети для получения достоверных данных о
распознавании. Были выбраны наиболее точно узнаваемые классы окружения.
Для этого было создано три варианта нейронных сетей с разным набором клас-
сов. Результаты были проанализированы и выбраны наиболее узнаваемые клас-
сы.

Создана финальная нейронная сеть на основе архитектуры LinkNet. Исходя из
высоты дрона выбрана зона приземления и зона для последующей сегментации.
Найдена оптимальная высота полета над поверхностью для начала процедуры
приземления.

Ключевые слова: нейронная сеть, сегментация изображения, беспилотный
дрон, безопасная посадка, дистанционное управление.
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Введение
Поиск мест для безопасной посадки летательного аппарата может быть

использован во многих сферах: от бизнеса по доставке продуктов до мо-
ниторинга лесных массивов и оперативных работ [16, 17, 18, 19, 20]. Так-
же определение мест безопасной посадки может помочь в управлении
дронами операторами, как в системе доставки Manna, в которой оператор
лишь подтверждает зону посадки, выбранную нейросетью. Это позволяет
свести случаи крушений при посадке к минимуму и существенно увели-
чить эффективность работы операторов.

На определение местности, опасной и безопасной для посадки, влияет
множество факторов от отблеска на мокрой поверхности до проезжающей
машины. Самыми сложными факторами для выявления являются движу-
щиеся объекты, которые вскоре могут повлиять на безопасность посадки
и уже посаженный дрон.

Один из способов осуществления безопасной посадки использует ана-
лиз топологических особенностей местности, но это, как правило, не даёт
удовлетворительного результата и не у любой местности есть уже создан-
ная топологическая карта. В работе рассматриваются системы доставки,
использующие GPS-данные в комбинации с нейронными сетями для по-
садки беспилотных и пилотируемых дронов. Такой способ часто требует
дополнительных наблюдений. Например, идущий пешеход не будет най-
ден нейронной сетью, поскольку в момент определения места для посадки
не будет находиться на месте приземления.

Как правило, для доставки используются квадрокоптеры, поскольку
для посадки им необходимо пространство, ненамного большее самого
дрона. Но они имеют недостатки: большое потребление энергии и высо-
кая мощность моторов. Для поддержания аппарата в воздухе требуется
заметно больше ёмкости батареи, чем у аналогичных по дальности полёта
летательных аппаратов на основе конструкции самолёта, что увеличивает
стоимость дрона и, следовательно, потери при его крушении.

Установка тренированной CNN [1] нейронной сети на дрон для распоз-
навания мест приземления резко увеличивает стоимость дрона, энергопо-
требление и вес, но убирает необходимость в передаче данных на сервер
для расчётов и отправки данных обратно на дрон,  что является главной
целью исследования. Поэтому требуется максимально возможно умень-
шить время на обработку кадра. Уменьшение размера и сложности сети
также снижает точность предсказания и время обработки кадра, но при
обработке изображения появляются новые возможности. Во-первых,
можно определить оптимальное количество кадров в секунду. Обработка
120 кадров в секунду слишком затратна и непринципиально увеличивает
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точность.  Обработка видео по 10  кадров в секунду займет значительно
меньше времени. Во-вторых, уменьшить разрешение картинки. В-
третьих, обрезать изображение в зависимости от высоты полёта, посколь-
ку во время полёта камера будет захватывать изображение, где предпола-
гаемое место для посадки отображено лишь небольшим набором пиксе-
лей.

Цель данной работы — создание ориентированного на изображения
метода безопасной посадки беспилотного дрона, имеющего достаточную
точность и минимально возможное потребление энергии и вычислитель-
ной мощности.

1 Данные для обучения и тестирования
Основной источник данных для обучения — набор данных воздушной

сегментации Градского технологического университета [2]. Набор данных
содержит 400 изображений, снятых на высоте 15 метров, размера 6000 на
4000 пикселей и маски этих изображений. Маски содержат классы: земля,
трава, гравий, вода, камни, растительность, плитка, крыши, окна, двери,
стены домов,  заборы,  столбы,  люди,  собаки,  машины,  велосипеды,  мерт-
вые деревья, дорожные препятствия, маркер (специальный символ, кото-
рый может обозначать подготовленное место посадки).  Не все классы
имеют значение при определении места посадки, поэтому для тестирова-
ния и обучения нейронных сетей некоторые классы ввиду их малой ин-
формативности будут преобразованы в один. Для увеличения количества
данных применено зеркальное и вертикальное изображение.

Для тестирования работы нейронный сети на видео информации ис-
пользован второй источник данных. Видео были взяты из игры, стимули-
рующей полёт дрона AI  DRONE  SIMULATOR.  Данная игра позволяет
записывать видео полёта дрона и манипулировать положением и углом
наклона камеры. В игре существует набор окружений и простой редактор
карт. На рисунке 1 изображение из игры воссоздает окружение реального
мира.  В статье “Using  Video  Games  to  Train  Computer  Vision  Models”  [3]
приведены примеры подобного использования игровых окружений для
сбора данных и тренировки нейросетей.

При использовании виртуального окружения, которое изначально не
было предназначено для сбора данных, выявлено множество недостатков.
Основные из них — невозможность получения данных о положении и
скорости дрона, сложность в его управлении и стабилизации, невозмож-
ность автоматического создания маски снимка исходя из объектов окру-
жения. Для съемки удовлетворительного видео приземления была отклю-
чена возможность управления дроном, что позволило его стабилизиро-
вать. Оставалась проблема с определением высоты дрона на каждом кадре
видео:  чтобы высчитать высоту,  была увеличена скорость дрона до мак-
симально возможной — 20 км/ч. Поскольку съемка производилась с час-
тотой 30  кадров в секунду,  можно вычислить,  что за каждый кадр дрон
пролетел около 19 сантиметров. Зная время приземления, можно опреде-
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лить высоту дрона на каждом кадре. 20 км/ч — скорость, большая для ре-
ального приземления, но позволила собрать данные для последующего
анализа работы нейронной сети.

Последней проблемой стало создание маски видео для сравнения её с
данными, полученными нейронной сетью. Создание маски каждого кадра
видео вручную потребует разметки 900 кадров (6 видео по 5 секунд с час-
тотой 30  кадров в секунду),  что практически невозможно.  Для обхода
этой проблемы создана маска первого кадра изображения, поскольку ви-
део посадки было снято неподвижно относительно осей OY и OX (изме-
нялась только высота, то есть координата по оси OZ), первый кадр содер-
жит в себе все последующие.  Зная высоту,  можно обрезать размер маски
первого кадра и получить маску нужного кадра, что полностью избавляет
от необходимости разметки каждого кадра.

2 Выбор и тренировка нейронных сетей
Самым важным фактором в выборе нейронной сети стала скорость об-

работки видео. Для решаемой задачи сегментации изображения сущест-
вует небольшое количество действенных архитектур, а именно PSPNet
[4], LinkNet [5], Unet [6], FPN [7], основанных на свёрточных нейронных
сетях [8] и архитектуре автокодировщиков [9]. Полная сегментация изо-
бражения очень долгий процесс, требующий большого количества пара-
метров сети. Поэтому были созданы 4 нейронные сети примерно с одина-
ковым количеством параметров, проанализированы результаты их обуче-
ния и скорость обработки одного кадра.

Тренировка проходила с двумя классами. Безопасные места для посад-
ки: трава, земля, гравий, плитка. Опасные — вода, камни, растительность,
крыши, окна, двери, стены домов, заборы, столбы, люди, собаки, машины,
велосипеды, мертвые деревья, дорожные препятствия. После обработки
данных нейронной сетью проведена оценка вероятности предсказания
класса с использованием функции активации выходного слоя ‘softmax’
[10]. Использованная функция ошибки — ‘categoricalcrossentoropy’ [11].
Метрики точности: ‘IOU’ —  Intersection-OverUnion [12], F1-score [13].

Рис. 1. График Intersection-OverUnion на каждой эпохе обучения
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Рис. 2. График F1-score на каждой эпохе обучения

Таблица 1. Результаты обучения
Архитектура  Максимальная

точность (iou)
Время на обработку
одного кадра

Время на
обучение

Количество
параметров

Unet 0.8097 1130 мс 4:52:28 20,325,427

PSPnet 0.8323 1601 мс 7:47:33 19,345,115

LINKnet 0.7961 803 мс 4:52:26 20,325,717

FPN 0.8145 1550 мс 8:25:31 17,577,157

Из-за ограниченности ресурсов тренировка нейронных сетей проходи-
ла на уменьшенном сете данных, поэтому не удается точно определить,
какая архитектура показала лучший результат, поскольку из-за маленькой
выборки очень страдает точность. Но каждая из нейронных сетей показа-
ла удовлетворительный результат (более 0.75), поэтому была выбрана са-
мая быстрая архитектура (LinkNet)  и в последующих тренировках были
использованы нейронные сети только с этой архитектурой.

3 Выбор классов
Помимо классов, определяемых как безопасные (трава, земля, гравий,

плитка), существует несколько классов, в определении которых нейрон-
ная сеть может ошибиться,  — вода и крыши.  Для того чтобы определить
самые точно определяемые классы, было создано три варианта нейрон-
ных сетей.  Первая из них ищет траву,  плитку и остальные классы,  вто-
рая — траву, плитку, гравий, землю и остальные классы, третья — траву,
плитку, воду, крыши и остальные классы.

Как можно заметить из результатов обучения (табл.  2),  в выборке су-
ществуют классы, очень сложные в определении, что вызвано несбалан-
сированностью набора данных для тренировки и возможной схожестью с
другими классами. Поэтому даже если возможна посадка на землю или
гравий, выбирать их как безопасные для посадки классы невыгодно, по-
скольку это сильно влияет на общую точность нейронной сети, даже если
при этом уменьшится количество возможных посадочных мест.
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Таблица 2. Результаты обучения
Нейрон-
ная сеть

Плитка Трава Земля Гравий Вода Крыша Другое Среднее

сеть 1 0.9033 0.9335 -nun -nun 0.1730 0.6588 0.8163 0.694

сеть 2 0.8267 0.9483 0.03 0.112 -nun -nun 0.7376 0.502

сеть 3 0.7890 0.9721 -nun -nun -nun -nun 0.7751 0.845

4 Финальная нейронная сеть
Архитектура LinkNet  —  бинарная классификация на два класса.  Для

более быстрой тренировки был выбран backbone [14] mobilenet [15],
уменьшено количество параметров до 4,546,210, что позволило ускорить
обработку кадра до 93 мс. Функция ошибки — ‘categoricalcrossentoropy’,
метрика — ‘Intersection-OverUnion’. Максимальное значение метрики IOU
составило 0.8698. После 60 эпох скорость обучения нейронной сети зна-
чительно упала, поэтому тренировка была остановлена.

Рис. 3. График ошибки на тренировочной и валидной выборках

5 Обработка видео
Как было указано выше, для тестирования было использовано видео из

игры AI DRONE SIMULATOR. Так как нейронная сеть была натрениро-
вана на изображении разрешением 256 пикселей на 256 пикселей, для ее
качественной работы нужно выбирать картинки со схожим разрешением.
Также из-за структуры нейронной сети обработка картинки нейронной
сетью со сторонами,  не кратными 16, вызывает потерю данных.  Поэтому
из видеоряда была выделена область 256×192.  Для того чтобы опреде-
лить, безопасна ли посадка в области по дронам размером 50 на 50 санти-
метров, проверялось наличие 70% процентов пикселей безопасного клас-
са.  На рисунке 4  в первом ряду изображены исходные кадры,  во вто-
ром — вырезка размером 256×192, в третьем — изображение, сегменти-
рованное на два класса.
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Рис. 4. Кадры полета с тестового видео

Поскольку дрон приземлялся на плитку, место приземления считается
полностью безопасным. Приземление происходило в виртуальной среде с
идеальными условиями, следовательно, данные могут быть неточными.
Однако они позволяют сделать некоторые выводы. На графике точности
нейронной сети относительно высоты (рис. 5) отчётливо видно, что на
высоте 25–15 метров нейронная сеть показала себя наилучшим образом,
поскольку в тестовой выборке изображения были сняты на высоте. Также
на высоте 25+ метров заметна слабая отрисовка препятствий в игре, что
повлияло на точность сети. Резкий спад точности произошел на высоте 15
метров, что могло быть вызвано отсутствием на этой высоте неблагопри-
ятных для посадки мест. Причина этого в отсутствии в тренировочной
выборке изображений с только одним классом. Также это видно на по-
следнем изображении (рис. 4). Исходя из этих выводов процедура посад-
ки должна начинаться на высоте 25 метров от поверхности, окончательно
подтверждая посадку на высоте 10–15 метров.

Рис. 5. График точности нейронной сети относительно высоты
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Заключение
В статье приведены результаты исследования видов архитектур для

сегментации изображения для последующей установки их на беспилот-
ный летательный аппарат. Исследование основывалось на оценке точно-
сти и скорости работы разных архитектур для нейронных сетей на валид-
ной выборке тренировочного набора данных, что позволило выбрать наи-
более быструю архитектуру с необходимой точностью. Описано приме-
нение окружения из игры AI DRONE SIMULATOR. Данные, полученные
из виртуального окружения, показали, что использование виртуальных
сред для тестирования дронов является возможной альтернативой реаль-
ных тестирований. В использованной среде есть ряд недостатков, многие
из которых можно исправить, однако для более детальной отладки лучше
использовать специально предназначенные для этого среды.
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Abstract: This paper discusses image segmentation architectures and their practical
application for unmanned landing, examples of implemented systems for delivering
goods by drones. The optimal drone landing was selected and implemented using im-
age segmentation by a neural network. The data set for training is selected and modi-
fied by mirroring the image and rotating the image. An additional data sample was
created using an application that simulates the flight of a drone in a custom environ-
ment. Found a way to quickly mark up a video recording of a drone landing.

Neural networks with different architectures were tested to find the best one for
needed purpose. For this task four trainings of different models were done to find
needed accuracy and speed of analyzing one frame of a video. Two different metrics of
accuracy were used for neural network to get reliable data of recognition. The best
environment classes of recognition were selected. Three models with different sets of
classes were created. Results were analyzed and the best classes were selected.

The final model of the neural network was done on the basis of linknet architecture.
For best performance additional pretrained weights were chosen. Training of neural
network had been going for 13 hours

Video of a drone landing was processed in a virtual environment. Based on height
of a drone landing spot and area of following segmentation was chosen. The optimal
height above the surface to start the landing process. Was made a demonstrative video
of drone landing in optimal conditions.

Keywords: neural network, image segmentation, unmanned drone, unmanned land-
ing, remote control.
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