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Аннотация. Рассматриваются вопросы использования сверточной нейронной сети для решения задачи 
семантической сегментации горизонтальной разметки на взлетно-посадочной полосе на основе данных 
камеры. Данная задача имеет важное прикладное значение для повышения безопасности и автономно-
сти воздушных судов при посадке и рулении. Для обучения и валидации моделей был сформирован 
специализированный набор данных, включающий разнообразные изображения ВПП, полученные из 
открытых источников и размеченные вручную. В статье сравниваются две архитектуры сверточных 
нейронных сетей – U-Net и YOLO – с точки зрения точности сегментации, скорости инференса и устойчи-
вости к изменениям условий освещения, погодным факторам и визуальным шумам. Оценивается при-
менимость каждой архитектуры для задач реального времени, в том числе на устройствах с ограничен-
ными вычислительными ресурсами. 
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Введение. Семантическая сегментация в си-
стемах автономного вождения необходима для 
распознавания дорожного полотна, разметки, зна-
ков, транспортных средств и препятствий. Полу-
чаемая информация используется при анализе 
обстановки и принятии решения беспилотным 
транспортным средством. Задачей алгоритмов 
семантической сегментации служит разделение 
изображения на значимые части и отнесение 
каждого пикселя входного изображения к опреде-
ленному классу [1]. 

В данной статье рассматриваются вопросы 
разработки базовой модели для семантической 
сегментации линий горизонтальной разметки на 
взлетно-посадочной полосе (ВПП), предназна-
ченной для использования в беспилотном изме-
рителе коэффициента сцепления [2]. Модель обу-
чена на специальной выборке данных, созданной 
на базе открытых источников. 

Обзор работ в области семантической сег-
ментации. В большинстве случаев задача семан-
тической сегментации решается для дорожной 
разметки, которая отличается от разметки взлет-
но-посадочной полосы размерами и назначением. 
Это отличие требует создания специального 
набора данных с разметкой ВПП при общности 
методов и подходов решения задачи сегментации. 

Методы глубокого обучения. В [3] приведен 
обзор технологий в области семантической сег-
ментации с использованием глубокого обучения, 
в частности с использованием обучения со слабой 
разметкой для решения проблемы трудоемкости 
разметки данных для обучения сегментационных 
моделей. Кроме подробного обзора, в статье так-
же формулируются нерешенные задачи в данной 
области. В [4] предложен метод сегментации по 
детекции. В нем этап предобработки включает 
обрезку кадра с использованием точки схода, по-
сле чего выполняется нейросетевая детекция раз-
метки, а обнаруженные области передаются на 
этап аналитической сегментации. Несмотря на 
сложную архитектуру, алгоритм работает на ча-
стоте 24 Гц на встраиваемом компьютере. В [5] 
для обнаружения разметки используется архитек-
тура ResNet-34, дополненная полносвязными 
слоями и слоем, ответственным за преобразова-
ние карты признаков в вид с высоты птичьего 
полета. Использование перспективных преобра-
зований позволяет обнаруживать разметку с точ-
ностью до 95 % на расстоянии до 30 м. В [6] 
представлена архитектура ERFNet, в которой тра-

диционный для архитектуры ResNet двухмерный 
фильтр заменен на несколько последовательных 
одномерных фильтров, что повысило частоту ра-
боты сети до 41 Гц на наборе данных Cityscapes 
при точности сегментации до 95 %. В [7] описана 
комплексная система для составления цифровых 
карт местности высокого разрешения на основе 
данных камеры. На первом этапе дорожная раз-
метка сегментируется при помощи перцептрона. 
Затем из перепроецированных в вид с высоты 
птичьего полета сегментационных масок извле-
каются признаки линий разметки, которые ис-
пользуются на этапе одновременной локализации 
и построения карты вместе с данными одомет-
рии, что позволяет получить цифровую карту до-
рог в высоком разрешении. Несмотря на общую 
точность сегментации до 95 %, используемые 
методы ресурсозатратны, а в статье не приводятся 
данные о скорости работы алгоритма, что не поз-
воляет оценить применимость такого подхода для 
беспилотного движения. В [8] описана архитек-
тура LaneNet, в которой в обнаружении разметки 
задействованы две нейронные сети. Первая сеть 
формирует список кандидатов в границы линий 
разметки, затем этот список границ передается во 
вторую сеть, отвечающую за обнаружение линий 
разметки. Обе сети построены на архитектуре 
трансформеров и оптимизированы под выполне-
ние конкретной операции, что снижает вычисли-
тельные затраты. Алгоритм работает на частоте 
250 Гц при точности определения разметки 95 %, 
что позволяет использовать его в беспилотных 
транспортных средствах. Авторы также предлагают 
передавать список кандидатов в границы линий в 
сеть для сегментации разметки, что уменьшает объ-
ем данных, обрабатываемый сегментационной се-
тью и служит повышению скорости работы. 

Специальная модель для сегментации SAM2 
(Segment Anythnig Model 2) предназначена для 
сегментации ранее детектированных объектов [9]. 
Она показывает отличные результаты при сегмен-
тации объектов на видео и на изображениях, но 
более требовательна к вычислительным ресур-
сам, чем сети на основе U-Net и YOLO (послед-
няя работает в 1000 раз быстрее [10]), поэтому не 
может быть встроена в беспилотный измеритель. 

Описание набора данных для обучения. За-
дача распознавания разметки взлетно-посадочной 
полосы была сведена к задаче семантической 
сегментации.  
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В ходе анализа существующих решений оказа-
лось, что большинство работ используют кадры, 
полученные в симуляторе, или спутниковые сним-
ки, что не подходит для текущей задачи, поскольку 
модель используется беспилотным измерителем 
коэффициента сцепления при движении по взлетно-
посадочной полосе, поэтому необходимо было под-
готовить собственный набор данных [11]–[14]. 

Исходный набор данных состоит из шести 
видеозаписей, снятых из кабины самолета во 
время взлета и посадки. В качестве целевых клас-
сов были выбраны: «runway» – взлетно-поса-
дочная полоса, «solid_white» – сплошная белая 
линия, «break_white» – прерывистая белая линия. 
Разметка данных осуществлялась в программе с 
открытым исходным кодом CVAT. Итоговый 
набор данных состоял из 7514 изображений раз-
ных размеров. Кадры видеозаписей обладают ря-
дом особенностей, усложняющих процесс сегмен-
тации: содержат субтитры, между кадрами бывает 
резкая смена ракурса, а границы объектов размыты 
из-за тряски. Кроме того, из-за перспективного ис-
кажения кадра линии разметки и полотно ВПП 
уменьшаются при приближении к горизонту, что 
снижает точность определения удаленных объектов 
и затрудняет разметку данных, что, в свою очередь, 
может снизить метрики качества модели. 

Весь объем данных был разделен на три вы-
борки: обучающая (2956 кадров, или 40 %), вали-
дационная (1732 кадра, или 23 %), тестовая 
(2826 кадров, или 37 %). При разделении выборок 
во избежание утечек информации, кадры из одно-
го видео были изолированы. Таким образом, в 
обучающей выборке находилось 4 видео, в вали-
дационной и в тестовой выборках – по одному.  

Чтобы повысить устойчивость модели к из-
менениям входных данных, использовалась мето-
дика увеличения объема данных для обучения и 
их разнообразия за счет различных преобразова-
ний исходных изображений (аффинные преобра-
зования, добавление шумов и преобразования 
параметров цвета). 

На рис. 1, а показан исходный кадр, а на 
рис. 1, б – его целевая маска. На маске представ-
лены: 1 – «solid_white», 2 – «runway», 3 – «break_ 
white». 

На вход нейронной сети подавалось RGB-
изображение, разбитое на блоки по 1024 × 1024 пик-
селей. Общее количество уникальных блоков соста-
вило: 11 304 – в тестовой, 6928 – в валидационной, 
11 222 – в обучающей выборках.  

 

а 

б 

Рис. 1. Пример исходного кадра (а).  
Пример кадра с наложенной маской (б) 

Fig. 1. Original frame example (а).  
Ground truth mask example (б) 

1

3
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Мажорным классом служит «runway», пло-
щадь масок которого составляет 95 % от всех 
размеченных масок. Класс линий разметки имеет 
существенно меньшую долю: «solid_white» – 
2.8 %, «break_white» – 2.2 %. Для уменьшения 
влияния дисбаланса данных при расчете функции 
потерь используются весовые коэффициенты. 

Результаты обучения сети на основе архи-
тектуры U-Net. В статье использована архитек-
тура сверточной нейронной сети U-Net [15] c 
ResNet34 [16]. Архитектура U-Net представляет 
собой модифицированную полносвязную нейрон-
ную сеть, в которой есть две важные части – эн-
кодер и декодер (рис. 2). Каждый блок – это карта 
признаков, количество признаков в которой ука-
зано над блоком, а сбоку – линейные размеры 
блока. В энкодере исходное изображение прохо-
дит через несколько операций понижения дискре-
тизации с выделением признаков на каждом этапе 
(операции conv 3 × 3, ReLU и max pool 2 × 2), а в 
декодере происходят увеличение разрешения и кон-
катенация с обрезанной картой признаков, получен-
ной в энкодере (операции up conv 2 × 2 и copy, 
crop). Всего сеть содержит 23 сверточных слоя.  

Нейронная сеть обучалась в течение ста эпох 
с использованием видеокарты Nvidia 3090, а для 
визуализации процесса обучения использовался 
ClearML. В качестве функции потерь использова-
лась перекрестная энтропия, а оптимизатором 
стал метод адаптивной оценки моментов. На 
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рис. 3, а, б представлены графики обучения (кри-
вая 1) и валидации (2) нейронной сети. По графи-
кам видно, что модель стремится к переобучению 
и начиная с двадцатой эпохи выходит на плато на 
валидационной выборке. 

В наборе данных наблюдается как дисбаланс 
классов – сплошная линия разметки появляется 
чаще прерывистых линий, так и дисбаланс разме-
ров – взлетно-посадочная полоса занимает 
наибольшую площадь. Поэтому важно показать 
не только усредненные показатели качества, но и 
метрики по каждому классу. В табл. 1 представ-
лены две метрики качества работы модели: коэф-
фициент Жаккара KJ ∈ [0; 1] и коэффициент Сё-
ренсена KS ∈ [0; 1]. 

Табл. 1. Метрики качества работы модели 
Tab. 1. Model metrics 

Целевой класс 
Коэффициент 
KJ KS 

background 0.986 0.993 
«runway» 0.760 0.852 
«solid_white» 0.470 0.632 
«break_white» 0.185 0.288 
micro 0.970 0.984 
macro 0.601 0.691 

Метрики для мажорного класса «runway» 
удовлетворительные (≥ 0.75), но метрики для 
классов линий разметки «solid_white» и «break_ 
white» показывают низкое качество работы обу-
ченной модели (< 0.5 за исключением KS для 
«solid_white»). Однако необходимо также ви- 
 

 
Рис. 2. Архитектура сети U-Net 

Fig. 2. U-Net architecture 
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Рис. 3. Графики коэффициентов Сёренсена (а) и Жаккара (б) 
Fig. 3. Dice macro graph (а). IoU macro graph (б) 
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зуально оценить результаты работы модели. На 
рис. 4 представлены результаты успешной сегмен-
тации линий разметки и полотна ВПП в виде ис-
ходного изображения с наложенной маской. На 
рис. 4, а модель ошиблась и выделила лишний уча-
сток прерывистой линии, а на рис. 4, б – лишний 
участок полотна ВПП. Но данные ошибки не ме-
шают в определении точки схода линий разметки. 
 

 
а 

б 
Рис. 4. Примеры кадров, на которых модель успешно 

определила все целевые линии разметки 
Fig. 4. Frames showing successful segmentation  

На рис. 5, б представлены результаты неудовле-
творительной работы модели на основе архитекту-
ры U-Net в сложных условиях (рис. 5, а). Тень от 
самолета, как и множественные следы торможения 
на полотне ВПП не позволяют сегментировать пре-
рывистую линию и само полотно ВПП. 

Метрики и результаты работы показывают, 
что низкое качество взлетно-посадочной полосы, 
следы старой разметки и сложные погодные 
условия оказывают негативное влияние на каче-
ство работы модели. Для повышения качества 
сегментации необходимо увеличить обучающую 
выборку, что требует внедрения специальной 
нейросети для автоматической разметки изобра-
жений (например, SAM2). 

Таким образом, сеть на основе архитектуры 
U-Net требует большого разнообразия данных 
для обучения, но сегментирует объекты с высо-
кой точностью.  

Обученная модель не справляется с задачей 
сегментирования разметки в кадре. Стремление 
модели к переобучению можно объяснить высо-
кой сложностью исходных данных и их низким 
качеством (тряска, шум, низкое разрешение). 
Влияние неравномерности распределения целе-
вых классов в обучающем наборе незначительно 
при использовании весовых коэффициентов. 

Результаты обучения сетей на основе архи-
тектуры YOLOv8. Для сравнения результатов 

 

    
 а              б 

Рис. 5. Исходный кадр (а) и пример кадра, на котором модель не смогла корректно сегментировать объекты (б) 
Fig. 5. The original frame (a) and an example of a frame in which the model could not segment objects (б) 

 

 
Рис. 6. Архитектура семейства сетей YOLO 

Fig. 6. YOLO architecture 

Входное 
изображение 

Агрегация признаков Детекция Извлечение признаков 

Одноэтапный детектор 

 

Входное  
изображение 

Извлечение признаков Агрегация признаков Детекция 



Электротехника 
Electrical Engineering 

82 

была выбрана архитектура нейронной сети YOLOv8 
[17]. Общая для одноэтапных детекторов архитекту-
ра нейронной сети показана на рис. 6. В ней входное 
изображение проходит через специализированную 
сеть для извлечения признаков, для YOLOv8 – это 
сверточная нейронная сеть CSPDarknet53, содержа-
щая 53 слоя. Агрегация признаков происходит 
одновременно на нескольких слоях, что позволяет 
обрабатывать объекты разных размеров. Данные 
от каждого слоя, отвечающего за агрегацию при-
знаков, передаются в соответствующий детектор, 
отвечающий за классификацию и локализацию 
объекта в определенной карте признаков, а затем 
преобразование результатов в систему координат 
исходного изображения. 

Для исследования зависимости точности ра-
боты от количества параметров модели были вы-
браны начальные веса «yolov8s-seg.pt» (11.8 млн 
параметров), «yolov8m-seg.pt» (27.3 млн парамет-
ров), «yolov8l-seg.pt» (46.0 млн параметров), 
«yolov8x-seg.pt» (71.8 млн параметров). Первые 
три сети были обучены на кадрах двух разных 
размеров: 640 × 640 и 1024 × 1024 пикселей, а 
последняя – «yolov8x-seg.pt», только на кадрах 
размером 640 × 640 пикселей. Вариация этих двух 
параметров позволяет оценить их влияние на 
точность и качество сегментации.  

Таким образом, всего были обучены семь 
нейронных сетей на архитектуре YOLOv8.  

Набор данных был расширен до 11 097 изо-
бражений, что позволило сформировать сбалан-
сированные выборки, не внося утечек данных. 
Обучающая выборка содержит 80 % изображе-
ний, а валидационная и тестовая – по 10 %. 

Метрики качества работы моделей YOLOv8 
показаны в табл. 2 и 3. 

Анализ метрик показывает, что рост количе-
ства параметров модели и размера кадра на этапе 
обучения ведет к увеличению метрик качества. 
Для получения лучшего результата необходимо 
использовать самую сложную модель из доступ-
ных и обучать ее на наибольшем кадре для луч-
шего обобщения признаков. Для более детально-
го исследования зависимости качества от каждого 
параметра необходимо увеличить доступные вы-
числительные мощности.  

Также, согласно метрикам, модель yolov8l 
(1024 × 1024) – лучшая из обученных. Однако для 
полноценного анализа качества работы моделей 
необходимо визуально оценить результаты сег-
ментации (рис. 7). 

Модель yolov8l  (1024×1024) успешно обна-
ружила линии разметки на ВПП и определила 
полотно ВПП и не совершила ложных срабатыва-
ний на кадрах с дорожной разметкой, что позво-
ляет считать ее лучшей из представленных. 

Заключение. Обученная модель успешно 
справляется с задачей сегментирования разметки 
в кадре и может быть встроена в автономное 
транспортное средство, поскольку предъявляет 
мягкие требования к вычислительным ресурсам. 

Влияние неравномерности распределения це-
левых классов в обучающем наборе незначитель-
но при использовании весовых коэффициентов. 

Поскольку модель показала себя удовлетво-
рительно, в будущем планируется поддерживать 
ее и развивать. Для уточнения масок сегментации 
и повышения устойчивости модели необходимо 

Табл. 2. Метрики mAP50 моделей на архитектуре YOLOv8 
Tab. 2. YOLOv8 based models metrics mAP50 

Целевой класс 
Модель 

yolov8s, 
640 × 640 

yolov8m, 
640 × 640 

yolov8l, 
640 × 640 

yolov8x, 
640 × 640 

yolov8s, 
1024 × 1024 

yolov8m, 
1024 × 1024 

yolov8l, 
1024 × 1024 

all 0.989 0.911 0.852 0.921 0.937 0.93 0.954 
«solid_white» 0.986 0.984 0.979 0.987 0.990 0.980 0.985 
«break_white» 0.768 0.773 0.602 0.796 0.846 0.843 0.893 
«runway» 0.973 0.975 0.973 0.980 0.975 0.968 0.983 

 

Табл. 3. Метрики mAP50-95 моделей на архитектуре YOLOv8 
Tab. 3. YOLOv8 based models metrics mAP50-95 

Целевой класс 
Модель 

yolov8s, 
640 × 640 

yolov8m, 
640 × 640 

yolov8l, 
640 × 640 

yolov8x, 
640 × 640 

yolov8s, 
1024 × 1024 

yolov8m, 
1024 × 1024 

yolov8l, 
1024 × 1024 

all 0.718 0.749 0.581 0.773 0.739 0.753 0.792 
«solid_white» 0.702 0.754 0.551 0.783 0.748 0.805 0.766 
«break_white» 0.539 0.581 0.387 0.615 0.573 0.619 0.692 
«runway» 0.912 0.913 0.805 0.922 0.895 0.835 0.917 



Известия СПбГЭТУ «ЛЭТИ». 2025. Т. 18, № 6. С. 77–85 
LETI Transactions on Electrical Engineering & Computer Science. 2025. Vol. 18, no. 6. P. 77–85 

83 

увеличить объем и разнообразие данных для обу-
чения, что потребует внедрения нейронной сети 
для сегментации видео SAM2 в процесс подго-
товки данных. Переход на более мощное аппарат-
ное обеспечение при обучении сети позволит уве-
личить размер кадра в процессе обучения, что поз-
волит обрабатывать более крупные области изобра-

жения и повысит обобщающую способность мо-
дели. Добавление нормализации значений пикселей 
при обучении сети повышает скорость схождения 
во время обучения и положительно влияет на быст-
родействие, которое можно дополнительно повы-
сить применением квантования и обрезки. 
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