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В работе представлена архитектура регрессионной нейронной се-
ти RegrUAV, разработанной для точного определения углов поворота 
камеры беспилотного летательного аппарата (БПЛА) по входным аэ-
рофотоснимкам. Предложена модифицированная функция потерь 
Focal Huber Loss (FHL), объединяющая свойства Huber Loss и Focal 
Loss, что позволяет повысить робастность модели, а также компенси-
ровать дисбаланс данных. Для улучшения качества регрессии интег-
рирован метод Feature Distribution Smoothing (FDS), обеспечивающий 
сглаживание  распределения  признаков  и  калибровку  статистики  в 
процессе обучения. Проведено тестирование на наборах данных 
GTA-UAV и VisLoc с использованием различных архитектур 
Backbone (StripNet-small, InceptionNext-tiny). Результаты показали, 
что применение FHL и FDS обеспечивает снижение ошибки MAE и 
повышение устойчивости модели к дисбалансу и вариативности дан-
ных, при этом на данных GTA-UAV архитектура StripNet-small про-
демонстрировала наилучшие показатели точности. 
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Введение 

Определение  угла  поворота  камеры  беспилотного  летательного  аппа-
рата (БПЛА) на основе входного изображения представляет собой важную 
задачу в области компьютерного зрения и обработки изображений  
[Пикалёв, 2024]. Эта задача имеет множество направлений применения и 
значительно влияет на эффективность работы БПЛА в различных сферах 
[Степанов, 2011]. 

                                                           
1
 Работа выполнена в рамках федерального проекта «Развитие человеческого 

капитала  в  интересах  регионов,  отраслей  и  сектора  исследований  и  разработок» 

национального проекта «Наука и университеты». 
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Угол  наклона  камеры  (рис.  1)  влияет  на  интерпретацию  сцены,  что 

критично для задач распознавания объектов, сбора данных и анализа изо-

бражений. Использование нейронных сетей  и методов регрессии для оп-

ределения угла поворота камеры помогает в создании более точных моде-

лей, обученных на больших объемах данных, что улучшает их производи-

тельность, позволяя адаптировать действия БПЛА в реальном времени. 

Цель  данной  работы  заключается  в  разработке  и  реализации  модели, 

способной точно определять углы поворота камеры БПЛА на основе 

входных изображений, захваченных во время полета. 

Стоит отметить, что отдельной проблемой является дисбаланс данных 

[Павленко, 2024]. Вместо сохранения идеального равномерного распреде-

ления  по  каждой  категории  данные  часто  демонстрируют  искаженное 

распределение с длинным хвостом, когда для определенных целевых зна-

чений наблюдается значительно меньше наблюдений. Это явление  ухуд-

шает качество моделей глубокого обучения. 

Таким образом, в работе были поставлены следующие задачи. 

1. Спроектировать архитектуру нейронной сети RegrUAV, состоящую 

из таких составных частей, как Backbone, Neck, Head. 

2. Изменить процесс обучения нейронной сети, использовав технику 

cглаживания распределения признаков (Feature Distribution 

Smoothing, FDS). 

3. Разработать  функцию  потерь  Focal  Huber  Loss  (FHL),  учитываю-

щую дисбаланс данных. 

Провести численные эксперименты и сравнить эффективность приме-

нения FDS и FHL.  
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1. Архитектура RegrUAV 

1.1. Общая схема  
На рис. 2 изображена общая схема RegrUAV, состоящая из: 

1) backbone  –  модуля,  который  извлекает  начальные  признаки  из 

входных изображений; 

2) neck – модуль, который манипулирует и объединяет признаки, из-
влечённые из backbone;  

3) head – модуль, который преобразует признаки в финальный выход 
(значения углов ориентации). 

 

Рис. 2. Общая схема нейросети для определения положения углов наклона БПЛА 
(image – входное изображение, B – размер батча, C – количество каналов,  

H – высота изображения, W – ширина, D – размер вектора визуальных признаков, 
K – количество ядер, D1 – размер одномерного тензора) 

1.2. Backbone 
Модуль  Backbone  является  важнейшим  компонентом  в  архитектурах 

нейронных  сетей,  преобразуя  входные  данные  в  сжатое  скрытое  пред-
ставление и фиксируя существенные признаки, отбрасывая нерелевантные 
детали относительно  поставленных  целей. Предлагаемый backbone осно-
ван на модели StripNet (конфигурации StripNet-S) [Yuan, 2025]. 

Объекты  небольшого  масштаба  довольно  часто  встречаются  на  аэро-
фотоснимках.  При  этом  эффективность  обнаружения  снижается  по  мере 
увеличения  масштаба  объектов.  В  StripNet  используются  ортогональные 
крупноядерные (large-kernel) свертки в качестве основных пространствен-
ных фильтров, которые хорошо показывают себя при работе с аэрофото-
снимками. 

 

Рис. 3. Ключевые компоненты StripNet [Yuan, 2025] 
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StripNet состоит из базовых блоков, как показано на рис. 3,а: двух бло-

ков с остаточной связью: strip-блока и полносвязного слоя. Как видно на 

рис. 3,б, strip-блок построен на стандартной свертке с малым ядром и двух 

свертках с большими ядрами в форме полосы (large strip convolutions) для 

захвата надежных признаков для объектов различного масштаба. 

1.3. Neck 
Модуль  Neck  (рис.  4)  был  спроектирован  для  захвата  контекста  при 

различных масштабах и обеспечения устойчивости (робастности) к изме-

нениям масштаба и разрешения. 

 

Рис. 4. Общая схема модуля Neck 

Его основными блоками являются блок внимания (Attention Block, рис. 5), 

который улучшает точность регрессии и обеспечивает взаимодействие с раз-

реженными слоями, улучшает различие признаков; и блок многомасштаб-

ного извлечения признаков (Multifusion Block), который объединяет при-

знаки, собранные на разных уровнях, в единое представление, что позво-

ляет учитывать как локальные, так и глобальные контексты. 

 

Рис. 5. Общая схема Attention Block 
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1.4. Head 
Модуль Head (рис. 6) состоит из двух полносвязных (Fully-Connected, 

FC) для определения на выходе 3х углов: pitch (тангаж), yaw (рысканье), 

roll (крен).  

 

Рис. 6. Общая схема модуля Head 

2. Сглаживание распределения признаков для задачи регрессии 

Для  решения  проблемы  дисбаланса  данных  используется  FDS  [Yang, 

2021], которое выполняет сглаживание распределения в пространстве 

объектов,  т.е.  переносит  статистику  объектов  между  ближайшими  целе-

выми  ячейками.  Эта  процедура  направлена  на  калибровку  потенциально 

необъективных оценок распределения признаков в обучающих данных. 

 

Рис. 7. Схема работы FDS в процессе обучения модели регрессии [Yang, 2021] 

Для того, чтобы не ухудшить способность модели к обобщению при-

знаков используется ковариация, чтобы отразить также взаимосвязь меж-

ду различными функциональными элементами в пределах z: 
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где    – общее количество образцов в ячейке. Учитывая статистику при-

знаков,  используется  функция  сглаживания  в  виде  симметричного  ядра 

       
  

 ,  чтобы  сгладить  распределение  среднего  значения  признака  и 

ковариации  по  целевым  ячейкам  B.  Это  приводит  к  сглаженной  версии 

статистики: 
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FDS интегрируется в RegrUAV путём добавления слоя калибровки ха-

рактеристик  после  формирования  признаков  в  Backbone.  Для  обучения 

модели используется динамическое обновление текущей статистики 
       

 по каждой эпохе обучения. Соответственно, сглаженная статисти-

ка        
 

  обновляется в разные периоды, но фиксируется в пределах ка-

ждого периода обучения.  

В качестве функции обновления весов используется экспоненциальное 

скользящее среднее (Exponential Moving Average, EMA) [Morales-Brotons, 

2024]  для  текущей  статистики,  что  приводит  к  более  стабильным  и  точ-

ным оценкам статистики признаков во время обучения. Затем откалибро-

ванные признаки z передаются в регрессионную функцию и используются 

для вычисления потерь. 

3. Focal Hubert Loss 

В качестве основных функций потерь для задачи регрессии использу-

ется среднеквадратичная ошибка (Mean Square Error, MSE) и Huber Loss, 

отображённые на рис. 8. 

 
Рис. 8. Графики MSE Loss (слева) и Hubert Loss (справа) 
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MSE  «взвешивает» большие ошибки больше, чем меньшие, в зависи-

мости  от  величины  ошибки.  Это  может  приводить  к  выбросам  в  случае 

больших значений. Одним из решений является использование Huber 

Loss,  который  менее  чувствителен  к  выбросам,  чем  MSE,  поскольку  су-

ществует  только  линейная  зависимость между размером ошибки  и поте-

рей за ее пределами: 
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В задаче классификации проблема дисбаланса данных (классов) реша-

ется при помощи Focal Loss. Эта функция уменьшает потери для «хорошо 

классифицированных примеров» или примеров, когда модель предсказы-

вает правильные результаты с вероятностью  p более 0.5. Дополнительно 

она увеличивает потери для «трудно классифицируемых примеров», когда 

модель предсказывает с вероятностью менее 0.5. Это свойство позволяет 

обращать «внимание» моделей на дисбаланс классов. 

                 
        .                               (3.3) 

Рис. 9. Сравнение вариаций Huber Loss. 

Чем выше значение γ, тем меньше потери для хорошо классифициро-

ванных примеров; α присваивает высокий вес редкому классу и низкий – 

распространенному. 

Основная идея Focal Huber Loss (см. рис. 9) состоит в том, чтобы объе-

динить ключевые преимущества Focal Loss с Huber Loss: 
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Главным преимуществом FHL является то, что малые ошибки имеют 

пониженный вес, т.е. основной акцент делается на сложные примеры, т.к. 

некоторые углы обладают высоким уровнем шума. Т.е.  FHL решает про-

блему  дисбаланса  данных.  А  экземпляры  данных  с  небольшим  уровнем 

шума перестают оказывать сильное влияние в обновлениях градиента по-

сле того, как они изучены.  

4. Характеристика обучающего и тестового набора данных 

В качестве наборов данных для обучения и тестирования были выбра-

ны GTA-UAV [Ji, 2025] и VisLoc [Xu, 2025]. 

GTA-UAV  создан  с  использованием  видеоигры  для  моделирования  и 

сбора  большого  количества  аэрофотоснимков,  полученных  с  разных  вы-

сот (от 80 до 650 м) и сценариев полета. В общей сложности со всей игро-

вой карты собрано 33763 снимка с БПЛА, охватывающих различные сце-

ны, такие как город, горы, пустыня, лес, поле и  побережье. Углы БПЛА 

имеют следующие диапазоны: 

roll, ϕ   [-10…10]; 

pitch, θ   [-100...-80]; 

yaw, ψ   [-180...180]. 

Разделение  на  обучающие  и  тестовые  данные  проводилось  посредст-

вом  объединения  тестовых  и  обучающих  данных  с  последующим  разде-

лением, где процент обучающих данных был равен 80% (25281 для обу-

чающих и 8427 для тестовых). 

VisLoc состоит из данных, собранных из различных регионов Китая, и 

содержит разные географические объекты и местности: сёла, города, фер-

мы, реки, склоны  и  леса.  VisLoc содержит аэрофотоснимки,  полученные 

при разной высоте полёта (400-2000 м) и углах наклона камеры, а также 

различную  сезонность  (лето  и  осень).  Набор  данных  VisLoc  состоит  из 

6742  снимков,  полученных  с  БПЛА  (с  аннотацией  в  виде  высоты,  углов 

поворота и географических координат) и 11 спутниковых карт. 

При  подготовке  наборов  данных  углы  поворота  приводились  к  поло-

жительным значениям. 
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5. Численные эксперименты 

В ходе численных экспериментов проводится обучение и тестирование 

RegrUAV  на  основе  Focal  Huber  Loss  и  средней  абсолютной  ошибки 

(Mean Absolute Error, MAE). 

В данной задаче используется MAE вместо коэффициента детермина-

ции  R
2
  из-за  ряда  недостатков:  нестабильность  при  малой  дисперсии  и 

чувствительность к выбросам в данных. 

В качестве Backbone использовались предобученные архитектуры: 

StripNet-small и InceptionNext-tiny [Yu, 2024]. 

Обучение проводилось со следующими параметрами: 

� размер входного изображения: 384x384 пикселей; 

� размер батча при обучении: 64; 

� размер батча при тестировании: 16; 

� количество эпох: 10; 

� оптимизатор: Ranger [Wright, 2021]. 

Таблица 1 

Сравнительная таблица улучшения количественных показателей 

RegrUAV 

Backbone Набор данных test loss train loss test MAE train MAE 

StripNet-small GTA-UAV 0.05 0.05 0.1 0.11 

InceptionNext-tiny GTA-UAV 0.1 0.08 0.21 0.17 

StripNet-small VisLoc 0.11 0.10 0.22 0.22 

InceptionNext-tiny VisLoc 0.11 0.11 0.21 0.24 

Исходя из результатов обучения в табл.1 можно сделать вывод, что Back-

bone StripNet-small показал минимальные значения ошибок, что указывает на 

высокую  способность  архитектуры  извлекать  информативные  признаки  с 

аэрофотоснимков и эффективно обучаться на данном наборе данных. 

На наборе данных VisLoc рассматриваемые архитектуры показали бо-

лее высокие ошибки, чем на GTA-UAV, что говорит о большей сложности 

задачи и  о  меньшем  объёме  данных.  Разница  между  StripNet-small и 

InceptionNext-tiny минимальна по  test MAE (0.22 и 0.21), но train MAE  у 

Inception  выше  (0.24 и  0.22),  что  может указывать на  чуть  большую 

склонность к переобучению. 

Таким  образом,  StripNet-small  демонстрирует  преимущество  на  более 

специфичных для аэрофотосъёмки данных (GTA-UAV), где архитектура, 

оптимизированная под особенности снимков с БПЛА, лучше справляется 

с извлечением признаков. 
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InceptionNext-tiny  на  VisLoc  показывает  сопоставимые  результаты  по 
тестовой  ошибке,  что  может  объясняться  тем,  что  этот  набор  содержит 
более разнообразные сцены, где универсальные архитектуры также рабо-
тают  хорошо.  Ошибки  на  VisLoc  примерно  в  два  раза  выше,  чем  на  
GTA-UAV,  что  указывает  на  необходимость  дополнительной  адаптации 
или применения методов доменной адаптации. 

Из вышесказанного можно сделать вывод, что для задачи определения 
углов  ориентации  камеры  на  данных,  подобных  GTA-UAV,  предпочти-
тельно использовать StripNet-small. Для более сложных и разнообразных 
данных, подобных VisLoc, следует рассматривать улучшение методов 
регуляризации,  увеличение  объёма  данных  или  комбинированные  архи-
тектуры, чтобы снизить ошибки. 

Заключение 

Спроектированная архитектура  RegrUAV для задачи определения по-
ворота  углов  по  входному  изображению  с  БПЛА  обладает  следующими 
ключевыми особенностями: 

� использование backbone специализированного под данные формата 
аэрофотоснимков; 

� использование Attention Block, который улучшает точность регрес-
сии  и  обеспечивает  взаимодействие  с  разреженными  слоями,  улучшает 
различие признаков; 

� использование Multifusion Block,  который  объединяет  признаки, 
собранные  на  разных  уровнях,  в  единое  представление,  что  позволяет 
учитывать как локальные, так и глобальные контексты; 

� использование алгоритма сглаживания весовых коэффициентов по-
сле каждой эпохи обучения; 

� использование функция потерь Focal Huber Loss. 
RegrUAV показала на 10 эпохах следующие результаты на: 
1) наборе данных GTA-UAV: 

� по MAE: 0.11 на обучающих данных; 0.1 на тестовых данных; 

� по FHL: 0.05 на обучающих данных; 0.05 на тестовых. 
2) наборе данных VisLoc: 

� по MAE: 0.22 на обучающих данных; 0.22 на тестовых данных; 

� по FHL: 0.1 на обучающих данных; 0.11 на тестовых. 
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