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Резюме. В данной работе рассматриваются методы детектирования объектов небольшого 
размера на видео, при проведении распознавании технологических операций ручного труда, 
которые проходят вне помещений, на открытом воздухе и подвержены влиянию погодных 
условий. Рассмотрены подходы для улучшения точности детектирования таких объектов при 
неблагоприятных погодных условиях, таких как дождь. В данной работе был исследован 
двухэтапный подход. На первом этапе методами компьютерного зрения, такими методами 
глубокого обучения, как сверточные нейросети, производится выявление и классификация 
различных погодных условий на видео. На втором этапе, при обнаружении неблагоприятных 
погодных условий, проводится исследование различных методов глубокого обучения для 
фильтрация погодных условий на видео. Основное внимание уделено оценке влияния различных 
методов фильтрации на точность детектирования объектов небольшого размера. В работе 
рассмотрен вопрос применимости данного подхода для детектирования небольших 
инструментов на видеоданных, при распознавании технологических операций ручного труда, 
выполняемых при ремонте и обслуживании железнодорожного пути. Полученные результаты 
могут быть полезны при исследовании трудовых процессов, происходящих вне помещений, в 
алгоритмах распознавания технологических операций ручного труда на видеоданных. 
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Abstract. This paper discusses methods for detecting small objects in video when recognizing manual 
labor operations that take place outdoors, in the open air, and are affected by weather conditions. 
Approaches to improve the accuracy of detecting such objects in adverse weather conditions, such as 
rain, are considered. This paper explores a two-stage approach. At the first stage, computer vision 
methods and deep learning methods such as convolutional neural networks are used to identify and 
classify various weather conditions in video. At the second stage, when adverse weather conditions are 
detected, a study is conducted of various deep learning methods for filtering weather conditions in video. 
The main focus is on assessing the impact of various filtering methods on the accuracy of detecting 
small objects. The paper considers the applicability of this approach to detecting small tools in video 
data when recognizing manual labor operations performed during repair and maintenance of a railway 
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track. The obtained results can be useful in the study of labor processes occurring outdoors, in algorithms 
for recognizing manual labor operations in video data. 
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Введение 
При работах на железной дороге стоит задача определения правильного порядка 

последовательности технологических операций ручного труда и определения времени 
каждой такой операции на видеоданных. Технологические операции, выполняемые 
сотрудником с помощью различных инструментов, относятся к работам, выполняемым 
при ремонте и обслуживании железнодорожного пути. 

Для решения этого класса задач необходимо детектировать объекты на 
изображении и классифицировать тип их взаимодействия. При распознавании 
технологических операций ручного труда на видео необходимо детектировать 
сотрудника, выполняющего операцию, инструмент и определить взаимодействие 
сотрудника с инструментом. Методы распознавания таких технологических операций 
были исследованы [1] и реализованы в цифровой системе обработки видео. 

Детектирование объектов на изображении – это одна из фундаментальных задач 
компьютерного зрения. В этой задаче необходимо найти объект на изображении, 
выделить его ограничивающим прямоугольником и классифицировать этот объект. 
Обзор [2] описывает методы детектирования объектов за последние 20 лет, включая как 
традиционные методы, так и методы глубокого обучения. В последние годы задача 
детектирования объектов успешно решается методами глубокого обучения, от 
сверточных сетей до трансформеров [3].  

В технологических операциях применяются различные инструменты, которые 
необходимо распознавать [2]. Эти инструменты имеют различный размер и видны на 
изображениях под различными ракурсами и разным масштабом. Поэтому стоит задача 
детектировать на изображении объекты различного масштаба.  

Высокая точность методами глубокого обучения достигается на средних и 
больших объектах. Существуют различные методы для улучшения точности 
распознавания, например, улучшение обобщающей способности моделей за счет 
использования метода стилизации изображений [4]. 

Однако детектирование небольших объектов, размером менее 20×20 пикселей, 
все еще остается проблемой, требующей решения. Это область активного исследования, 
и в последние годы было создано множество методов глубокого обучения, которые 
продемонстрировали многообещающие результаты. Обзор [5] фокусируется на методах 
глубокого обучения для детектирования небольших объектов за последние 5 лет. 
Некоторые исследования подчеркнули значимость объединения различных масштабов 
для обнаружения объектов, в то время как другие акцентировали внимание на 
полезности контекстной информации. Более того, методы увеличения точности 
классификации, такие как устранение дисбаланса примеров внутри классов и 
недостаточности обучения, также показали свою эффективность. 

 Работы, выполняемые при ремонте и обслуживании железнодорожного пути, 
происходят под открытым небом, когда работы производятся непосредственно на 
рельсовом полотне. Система распознавания технологических операций путевого 
хозяйства включает в себя обнаружение различных объектов на железнодорожных 
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путях, что подразумевает обнаружение работников и инструментов в различных 
погодных условиях. Обнаружение объектов на открытом воздухе, на видеоданных, 
осложняется из-за таких факторов, как изменяющаяся динамическая освещённость и 
погодные условия. 

Погодные явления, такие как дождь, могут оказывать влияние на видео во многих 
аспектах [6]. Вот некоторые из них: 

− Потеря качества изображения: погода может влиять на качество видео, в 
результате чего изображение может потерять четкость и ясность. Так, во время дождя на 
видео появляются брызги на камере. 

− Искажение световых условий: изменение освещения на видео может быть 
вызвано как погодными явлениями, так и изменением времени суток. Так, при ночных 
условиях изображение на видео может стать темнее, а при ярком солнечном свете – ярче. 

− Высокочастотный шум, вносимый погодными явлениями, особенно сильно 
сказывается на детектировании небольших объектов. Случайные искажения или 
размытие границ в случайном кадре может привести к искаженной классификации или 
отсутствию факта детекции объекта. 

В настоящее время активно применяются различные способы повышения 
качества изображений и видео, которые были искажены погодными условиями. 
Например, в работе [7] рассматриваются разнообразные методы, включая нейронные 
сети, для улучшения визуального качества видеоматериалов. В работе [8] авторы 
исследовали влияние методов фильтрации погодных условий на обнаружение объектов 
разного размера. Но, в отличие от этих методов, в нашем исследовании мы 
сосредоточились на изучении влияния методов глубокого обучения на точность 
обнаружения небольших объектов. 

В статье [9] проводится сравнительный анализ различных нейронных сетей для 
обнаружения объектов в условиях дождя в контексте беспилотного транспорта. Однако 
в нашей работе проведено исследование влияния дождя и методов фильтрации дождя на 
обнаружение небольших объектов. 

В технологических операциях на железнодорожном пути применяются 
следующие инструменты небольшого размера: гаечный ключ, отвертка, кисть, лапка 
специальная для подрельсовых прокладок и другие. Целью данной работы является 
проверка гипотезы успешного применения методов распознавания и фильтрации 
погодных условий для детектирования таких инструментов небольшого размера.  

Материалы и методы 
Для улучшения точности и устойчивости модели при обнаружении объектов на 

видео в плохую погоду (дождь) используются различные подходы. В данном 
исследовании, основное внимание уделено построению алгоритма покадрового 
детектирования небольших объектов, который в независимости от погодных условий, 
выдавал максимальную точность (Рисунок 1).  

Алгоритм состоит из двух этапов: детектирование погодных условий на видео и 
в зависимости от того, идет ли дождь, подключение на втором этапе модуля 
предварительной фильтрации изображений. 

Для повышения точности детектирования небольших инструментов на кадре 
видео важно убедиться, что на нем нет дождя. Если дождь отсутствует, то методы 
фильтрации погоды могут снизить точность обнаружения небольших объектов. Поэтому 
в предлагаемом алгоритме сначала проверяется наличие дождя на видео, чтобы решить, 
нужно ли проводить фильтрацию погоды перед детектированием объектов небольшого 
размера. 
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Рисунок 1 – Алгоритм обнаружения небольших объектов на видео при использовании моделей 

детекции и фильтрации дождя 
Figure 1 – Algorithm detection of small objects in video using detection models and rain filtering 

Детектирование погоды 
Детекция погодных явлений на видео – это задача обработки и анализа 

видеопотока для выявления и классификации различных погодных условий, таких как 
дождь, снег, туман и т. д. Нейросетевые методы позволяют самостоятельно обучаться на 
основе набора данных. Нейронная сеть может обрабатывать большие объемы данных и 
использовать их для выявления определенных закономерностей и шаблонов. 
Нейросетевые методы также могут показывать лучшие результаты и более высокую 
точность в детекции погоды при обработке видео при сложных погодных условиях.  

В обзоре [7] рассмотрены различные методы распознавания погодных условий. В 
нашей работе исследовались предобученные на датасете ImageNet [10] сверточные 
нейронные сети.  

Датасеты 
Предобученные модели с соответствующей архитектурой были дообучены на 

следующих наборах данных: 
1. DAWN: Vehicle Detection in Adverse Weather Nature Dataset1. Этот датасет 

содержит более 1 000 изображений, собранных в течение многих лет с целью создания 
системы распознавания погодных условий. DAWN сосредоточен на разнообразной 
транспортной среде (городской, шоссейной и автострадной), а также включает в себя 
богатое разнообразие транспортных потоков. Набор данных DAWN включает в себя 
коллекцию из 1000 изображений реальной дорожной обстановки, которые разделены на 
четыре набора погодных условий: туман, снег, дождь и песчаные бури. Набор данных 
снабжен аннотациями с ограничивающими рамками объектов для сценариев 
автономного вождения и видеонаблюдения. Эти данные помогают интерпретировать 
влияние неблагоприятных погодных условий на работу систем обнаружения 
транспортных средств. Количество размеченных изображений с дождем в наборе данных 
равно 200.  

2.  Weather Image Recognition @ Kaggle2. Этот набор данных содержит 6862 
изображения различных типов погоды, его можно использовать для реализации 
классификации погоды на основе фотографии. Датасет содержит в том числе 500 
изображений с дождем. 

3. Multi-class weather dataset(MWD) for image classification 3 : Этот датасет 
содержит 1125 изображений, охватывающих различные аспекты погоды, такие как 
облака, дождь, солнце и туман [11]. 

 
1  Haixia X. Weather phenomenon database (WEAPD). URL: https://doi.org/10.7910/DVN/M8JQCR (дата 
обращения: 29.07.2024). 
2  Gbeminiyi A. Multi-class Weather Dataset for Image Classification. URL: https://data.mendeley.com/ 
datasets/4drtyfjtfy/1 (дата обращения: 29.07.2024). 
3 Mourad К. DAWN. URL: https://data.mendeley.com/datasets/766ygrbt8y/3 (дата обращения: 29.07.2024). 

https://doi.org/10.7910/DVN/M8JQCR
https://data.mendeley.com/datasets/4drtyfjtfy/1
https://data.mendeley.com/datasets/4drtyfjtfy/1
https://data.mendeley.com/datasets/766ygrbt8y/3
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Из представленных датасетов был собран датасет, в котором были отобраны 
изображения с дождем. На этом датасете была дообучена классификационная нейросеть 
на архитектуре ResNet50 [12].  

Фильтрация погоды и детектирование объектов небольшого размера 
В последние годы, для фильтрации изображения от дождя широко используются 

методы глубокого обучения, позволяющие достичь значительной производительности, 
что важно для прикладного применения этих методов в различных областях.  Данные 
методы позволяют устранить эффект дождя и восстановить изображение сцены, 
искаженное каплями или полосами дождя, сохраняя при этом важные визуальные 
детали. Как показано в обзоре [13], существует три вида таких методов. Методы, 
основанные на: сверточных нейронных сетях (CNN), генеративно-состязательных 
нейронных сетях (GAN) [14] и нейронных сетях на архитектуре трансформер [15]. 

Методы глубокого обучения, основанные на сверточных нейронных сетях 
рассмотрены в работах [16, 17], применение рекуррентных нейронных сетей предложено 
в работе [18], графовые сверточные нейронные сети рассмотрены в работах [19, 20]. 

Другим подходом является применение генеративно-состязательных нейронных 
сетей (GAN) для получения изображений без дождя. Этот подход рассмотрен в работах 
[21, 22], генеративно-состязательные модели, ограниченные физическими моделями 
дождя, рассмотрены в работах [23, 24], генеративно-состязательные модели, 
контролирующие интенсивность дождя, рассмотрены в [25]. 

В последние годы в области обработки изображений и видео стали широко 
применяться нейронные сети, основанные на архитектуре трансформер [26]. 
Применение этой архитектуры для фильтрации дождя на изображениях рассмотрено в 
работах [27–29].  

Отдельно применяются гибридные нейронные сети, в которых используются 
элементы как архитектуры сверточных сетей, так и архитектуры трансформер. 
Применение этого подхода рассмотрено в работах [30, 31]. 

 
Рисунок 2 – Сравнительный анализ моделей фильтрации дождя для датасета Rain100L 

Figure 2 – Comparative analysis of rain filtering models for the Rain100L dataset 
 

Сравнение этих подходов показало, что достаточно высокая точность сочетается 
с высокой производительностью и небольшим размером модели в гибридном подходе, 
рассмотренном в работе [31], чем и обоснован выбор в нашей работе этого метода 
глубокого обучения для исследования фильтрации на детекцию объектов небольшого 
размера (Рисунок 2) [31]. 
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В качестве модели, рассматриваемой для фильтрации дождя, была выбрана новая 
облегченная гибридная сеть CNN-Transformer Feature Fusion Network (HCT-FFN) [31], 
которая объединяет преимущества двух архитектур, CNN и Transformer, для 
восстановления изображений. Эта сеть состоит из последовательности модулей, 
учитывающих деградацию на этапе, основанном на CNN, и модуля background-aware 
vision Transformer (BaViT) на этапе на основе Transformer.  Эти модули позволяют 
учитывать пространственно-изменяющиеся особенности распределения осадков и 
дополнять пространственно-временные зависимости изображений. Для улучшения 
взаимодействия между функциями CNN и функциями Transformer вводится 
интерактивная ветвь fusion на смежных этапах. Пример работы модели фильтрации 
дождя можно увидеть на Рисунке 3. Видно, что текстура и небольшие объекты довольно 
хорошо восстанавливаются. Применение данной нейросети при фильтрации дождя на 
видеоданных при работах на железнодорожном пути с такими же инструментами 
небольшого размера, как кисть на Рисунке 3 позволяет улучшить качество изображения 
для распознавания таких технологических операций. 

 
Рисунок 3 – Пример работы модели фильтрации дождя HCT-FFN 

Figure 3 – Example of operation of the HCT-FFN rain filter model 

В данной работе проводится оценка влияния фильтрации искажений от дождя на 
результаты детекции небольших объектов. Согласно обзору [9], модели семейства YOLO 
[32] показывают лучшие результаты для детектирования объектов небольшого размера, 
например сигналов светофора, чем другие модели детектирования объектов. Поэтому 
для тестирования влияния фильтрации на обнаружение объектов небольшого размера 
была выбрана модель семейства YOLO версии 8. 

В качестве инструмента небольшого размера, сравнимого с кистью руки, для 
исследования поведения метрики детекции в случае наличия погодных эффектов и их 
фильтрации был выбран кухонный нож, который визуально похож на специальный 
инструмент небольшого размера – лапка специальная для подрельсовых прокладок, 
применяемый на работах на железнодорожном пути.  

Для тестирования обнаружения небольших предметов был собран набор данных 
из сети Интернет, включающий два класса: изображения с ножом без дождя и 
изображения с ножом с дождем, всего 3000 изображений. 

Результаты 
Детектирование погоды 
Для оценки возможностей покадровой классификации погоды на видеоданных, 

были проведены эксперименты на комбинированном датасете с использованием 
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следующих архитектур глубоких нейронных сетей: MobileNetV3 [33], ResNet-50 [15] и 
VGG11_BN [34]. В процессе обучения были использованы стандартные аугментации, 
такие как поворот на случайный угол до 30 градусов, отражение по горизонтали, 
изменение размера изображения до 224×224, преобразование в тензор и нормализация. 

Для оценки качества классификации были использованы метрики precision, recall 
и f1-score, которые была рассчитаны на валидационном датасете, который включает в 
себя кадры из видеосъемки железнодорожного пути в солнечную и дождливую погоду.  

Таблица 1 – Метрики классификации погодных условий на изображениях комбинированного 
датасета 
Table 1 – Metrics for classifying weather conditions in combined dataset images 

Метри-
ка 

precision recall F1-score 

Модель 
/ Класс 

Mobile
NetV3 

ResNet
50 

VGG11_
BN 

Модель 
/ Класс 

Mobile
NetV3 

ResNet
50 

VGG11_
BN 

Модель 
/ Класс 

Mobile
NetV3 

Без 
осадков 

0,84  0,82 0,85 Без 
осадков 

0,84  0,82 0,85 Без 
осадков 

0,84 

Дождь 0,77  0,93 0,72 Дождь 0,77  0,93 0,72 Дождь 0,77 
 

Анализ данных, представленных в Таблице 1, показывает, что использование 
ResNet50 является наиболее эффективным решением для обработки изображений в 
контексте определения наличия неблагоприятных погодных условий и последующей 
фильтрации. Таким образом, применение ResNet50 в рамках данного алгоритма 
представляется оптимальным выбором для детектирования дождя на видеоданных, на 
которых необходимо распознавать технологические операции при работах на 
железнодорожном пути. 

Фильтрация погодных условий и детектирование объектов небольшого размера 
Фильтрация изображения нейронной сетью может быть использована для 

устранения эффектов дождя на изображении. Это крайне полезно, когда нужно 
восстановить качество изображения, которое было сделано в плохую погоду. Нейронная 
сеть может анализировать изображение и определять, какие области изображения были 
затронуты дождем, частично восстановить исходное изображение, улучшив качество по 
отношению к зашумленной версии с дождем. 

В качестве модели фильтрации дождя была применена предобученная модель – 
облегченная гибридная сеть HCT-FFN [31]. Сеть содержит 0,9M параметров, и был 
использован вариант, предобученный на датасете с сильным дождём, чекпоинт 
‘model_best_Rain100H.pt’.  

Модель детекции YOLOv8s была обучена на 100 эпохах, с использованием 
параметров по умолчанию и стандартных аугментаций.  

Сравнительный анализ проводился относительно полученных метрик на 
различных сценариях, в зависимости от наличия и отсутствия дождя на изображении и 
применения фильтрации на этом изображении. Результаты сведены в Таблицу 2. 
 Принимая во внимание метрики f1-score и mAP50 видно, что искажения, 
вызванные дождем, отрицательно сказываются на метриках обнаружения. Снижение f1-
score составило около 18%. Использование фильтрации на изображениях с дождем 
позволяет улучшить на 14% обнаружение небольших объектов по сравнению с 
ситуацией, когда фильтрация не используется. Метрика f1-score снизилась на 4%, что 
гораздо меньше, чем 18%. Кроме того, обработка изображений без признаков дождя 
также снижает метрики обнаружения небольших объектов. Снижение f1-score составило 
3%.  
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Таблица 2 – Результаты работы модели детекции небольших объектов на изображении для 
различных сценариев 
Table 2 – Results of the small object detection model in the image for different scenarios 

Наличие 
дождя на 

изображение 

Применение 
фильтрации 

precision recall f1-score mAP50 

нет нет 0,902   0,950 0,925 0,941 
да нет 0,815  0,711  0,760 0,765 
нет да 0,918 0,877 0,897 0,899 
да да 0,884 0,887 0,885 0,905 
 
Следовательно, можно сделать вывод, что предложенная в работе схема в целом 

повышает эффективность обнаружения небольших объектов при использовании 
системы в условиях, когда возможны осадки в виде дождя. 

Обсуждение 
Для того чтобы включать фильтрацию только в тех случаях, когда на видео идет 

дождь, были исследованы архитектуры классификационных сетей, которые определяют 
на видео есть дождь или нет. В случае, когда определяется дождь на видео, кадры с 
дождем фильтруются, чтобы на вход детектора попали кадры без дождя. 

Выбор метода фильтрации может быть обусловлен различными мотивациями, в 
данном случае главной мотивацией является повышение точности детектирования 
объектов (в данном случае небольших инструментов) в условиях наличия дождя и 
производительность модели. Высокочастотные детали, присутствующие на 
изображении в условиях дождя, могут создавать шумы и искажения, что может 
приводить к ошибкам в детектировании объектов. 

Для оценки влияния фильтрации на детектирование объектов было проведено 
исследование на сети YOLOv8. Было проанализировано, насколько меняется детекция 
при использовании фильтра и оценено влияние на детектирование. 

Заключение 
В данной работе была исследована и подтверждена гипотеза успешного 

применения методов распознавания и фильтрации погодных условий для 
детектирования инструментов небольшого размера, которые применяются в работах на 
железнодорожном пути. При распознавании технологических операций в работах на 
железнодорожном пути, в которых используются небольшие инструменты, важно, чтобы 
не снижалась точность обнаружения этих инструментов, когда нет дождя, и минимально 
возможно снижалась точность, когда идет дождь.  

В данной работе было подтверждено, что при включении фильтрации дождя, 
когда дождя на видео нет, точность детектирования небольших объектов снижается на 
3% по метрике f1-score. Проведенные исследования подтверждают важность 
определения дождя на видео. Для определения дождя используется отдельная 
классификационная нейросеть. Были исследованы различные архитектуры и выбрана 
архитектура нейросети Resnet50 с наибольшей точностью.  

В случае обнаружения дождя на видео, кадры с дождем фильтруются отдельной 
нейросетью. В качестве модели для фильтрации дождя была выбрана новая облегченная 
гибридная нейронная сеть HCT-FFN.  

Когда на видео идет дождь, снижение f1-score составило около 18%. 
Использование фильтрации на изображениях с дождем позволяет улучшить на 14% 
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обнаружение объектов небольшого размера, по сравнению с ситуацией, когда 
фильтрация не используется. 

Использование фильтра дождя и в качестве препроцессинга при инференсе 
нейросетевой модели YOLOv8 позволяет повысить метрики детекции инструментов 
небольшого размера. Принимая во внимание метрики f1-score и mAP50 видно, что 
искажения, вызванные дождем, отрицательно сказываются на метриках обнаружения.  

Следовательно, можно сделать вывод о том, что предложенная в работе схема в 
целом повышает эффективность обнаружения небольших объектов при использовании 
системы в условиях, когда возможны осадки в виде дождя. Фильтрация справляется с 
достаточно сильными шумовыми эффектами дождя. Результаты проведенного 
исследования показывают, что предложенный подход применим для детектирования 
небольших инструментов на видеоданных, при распознавании технологических 
операций ручного труда, выполняемых при ремонте и обслуживании железнодорожного 
пути. Полученные результаты могут быть полезны при исследовании трудовых 
процессов, происходящих на открытом воздухе, в алгоритмах распознавания 
технологических операций ручного труда на видеоданных. 
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