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Аннотация. Цель исследования — сравнительный анализ четырех современных ар-
хитектур сверточных нейронных сетей: ResNet50, MobileNetV2, MobileNetV3 Large 
и EfficientNet-B0 — для детекции лесных пожаров на мультимодальных RGBT-изобра
жениях, снятых с бортовых камер БПЛА, с акцентом на практическую применимость 
в условиях ограниченных ресурсов. Объектом исследования выступают алгоритмы глу-
бокого обучения, обученные на датасете FireMan UAV RGBT, включающем 12 000 анно-
тированных изображений в RGB и тепловом диапазонах. Методология основана на 
трансферном обучении с предобученными весами ImageNet, использовании фокальной 
функции потерь для компенсации дисбаланса классов и 5-фолд кросс-валидации. Для 
объективной оценки применены непараметрические статистические тесты (Краскела — 
Уоллиса, Манна — Уитни) и многокритериальная ранжировка по методу TOPSIS с бут-
стрэп-оценкой, учитывающей четыре ключевых параметра: точность (F1-score), чувст
вительность, скорость инференса (FPS) и вычислительную сложность (MACs). 
Эксперименты проведены на платформе NVIDIA Jetson Xavier NX. Результаты показали, 
что все архитектуры достигают высокой точности (F1-score > 0,92), однако MobileNetV2 
демонстрирует оптимальный баланс: F1 = 0,934, скорость 18,2 FPS при минимальной 
вычислительной нагрузке (1.3 G MACs), что делает ее наиболее подходящей для авто-
номных систем мониторинга. ResNet50 и EfficientNet-B0 обеспечивают сопоставимую 
точность, но требуют в 2–3 раза больше ресурсов. MobileNetV3 Large показала наилуч-
шую чувствительность, но уступает по скорости. Научная новизна работы заключается 
в комплексной, статистически обоснованной оценке CNN-архитектур не только по точ-
ности, но и по реальным ограничениям вычислительной эффективности, что позволяет 
перейти от лабораторных экспериментов к практическому внедрению на БПЛА. Полу-
ченные данные формируют основу для выбора оптимальной архитектуры в системах 
экологического мониторинга с ограниченными ресурсами.

Ключевые слова: мультимодальная классификация, трансферное обучение, Mobile-
NetV2, ResNet50, EfficientNet B0, MobileNetV3 Large, фокальная функция потерь
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Abstract. The objective of this study is to conduct a comparative analysis of four modern 
convolutional neural network architectures — ResNet50, MobileNetV2, MobileNetV3 Large, 
and EfficientNet-B0 — for wildfire detection on multimodal RGBT images captured by UAV-
mounted cameras, with emphasis on practical applicability under resource-constrained 
conditions. The object of study consists of deep learning algorithms trained on the FireMan 
UAV RGBT dataset, comprising 12,000 annotated RGB and thermal images. The methodology 
is based on transfer learning with ImageNet-pretrained weights, the use of Focal Loss to address 
class imbalance, and 5-fold cross-validation. Objective evaluation employed non-parametric 
statistical tests (Kruskal — Wallis, Mann — Whitney) and a multi-criteria ranking using 
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TOPSIS with bootstrap estimation, considering four key metrics: accuracy (F1-score), 
sensitivity, inference speed (FPS), and computational complexity (MACs). Experiments were 
conducted on the NVIDIA Jetson Xavier NX platform. Results showed that all architectures 
achieve high accuracy (F1-score > 0.92), but MobileNetV2 delivers the optimal balance: 
F1 = 0.934, 18.2 FPS, and minimal computational load (1.3 G MACs), making it the most 
suitable for autonomous UAV-based monitoring systems. ResNet50 and EfficientNet-B0 offer 
comparable accuracy but require 2–3 times more computational resources. MobileNetV3 Large 
achieved the highest sensitivity but lagged in speed. The scientific novelty lies in a statistically 
rigorous evaluation of CNN architectures not only by accuracy but also by real-world 
computational constraints, enabling a transition from laboratory experiments to practical 
deployment on UAVs. The findings provide a robust basis for selecting optimal architectures in 
resource-limited environmental monitoring systems.

Keywords: multimodal classification, transfer learning, MobileNetV2, ResNet50, 
EfficientNet B0, MobileNetV3 Large, focal loss function
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Введение 

Лесные пожары относятся к числу наиболее разрушительных природных 
явлений, наносящих значительный ущерб экосистемам, инфраструктуре 
и  экономике. В последние десятилетия, в условиях изменения климата, на-
блюдается рост частоты и площади возгораний во многих регионах мира — 
от Европы и Северной Америки до стран Азиатско-Тихоокеанского региона 
[1–4]. Эффективность мер по локализации и тушению пожаров  напрямую 
зависит от своевременности обнаружения очагов — задержка даже на не-
сколько минут может привести к необратимым последствиям.

Zagorodnii S.S. et al. RUDN Journal of Ecology and Life Safety. 2026;34(3):500–514
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Традиционные методы мониторинга — наземные датчики и спутниковые 
системы — обладают рядом ограничений: высокой стоимостью, низким про-
странственным разрешением, ограниченной зоной покрытия и задержкой пе-
редачи данных [5; 6]. В этих условиях всё большее значение приобретают 
беспилотные летательные аппараты (БПЛА), способные оперативно получать 
высококачественные RGBT-изображения в реальном времени. Однако эффек-
тивность таких систем определяется точностью классификации кадров: лож-
ные срабатывания перегружают каналы связи, а пропущенные очаги снижают 
надежность всей системы [7–10].

Особое внимание уделяется внедрению компактных и энергоэффективных 
моделей сверточных нейронных сетей (CNN), способных работать на борту 
БПЛА. Это позволяет осуществлять предварительную фильтрацию изображе-
ний «на лету», передавая на наземный сервер наиболее информативные дан-
ные, что критично при работе в удаленных районах с ограниченной связью [11].

Цель исследования — сравнительный анализ четырех современных 
CNN-архитектур с точки зрения точности, стабильности, скорости инференса 
и вычислительной сложности. Оценка проводилась на датасете FireMan UAV 
RGBT — уникальном источнике мультимодальных данных, специально соз-
данных для задач воздушного мониторинга [12]. Его использование обуслов-
лено как практической релевантностью, так и научной новизной. Данный на-
бор редко встречается в публикациях.

Научная новизна работы заключается в применении комплексной много-
критериальной оценки на основе метода TOPSIS, бутстрэп-анализа и чувстви-
тельного анализа весов. В отличие от большинства исследований, где модели 
сравниваются по одной метрике (например, accuracy), здесь учитывался баланс 
между качеством, устойчивостью и производительностью, что позволяет вы
явить архитектуру, оптимальную для внедрения в реальные бортовые системы.

Материалы и методы 

Датасет, который использовался в исследовании, содержит синхронизиро-
ванные пары изображений в видимом (RGB) и инфракрасном (IR) диапазо-
нах, полученные с БПЛА во время контролируемых палов в 2022–2023 гг. По-
токи RGB и IR синхронизированы по времени и пиксель-к-пикселю по полю 
зрения, что обеспечивает точное совпадение сцен в обоих каналах. Все изо-
бражения представлены в формате JPG с разрешением 948×754 пикселей 
и глубиной цвета 24 бита. Перед обучением инфракрасные изображения под-
вергались нормализации интенсивности и масштабированию до входного 
размера сети с сохранением относительных температурных градиентов.

Изображения аннотированы вручную и полуавтоматически, каждая пара 
изображений (RGB+IR) снабжена бинарной меткой, указывающей наличие 
или отсутствие пожара в кадре. Данные охватывают различные сценарии лес-
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ных и техногенных возгораний, а также фоны без признаков огня, что делает 
набор подходящим для задач классификации изображений.

Для обеспечения воспроизводимости и объективности экспериментов вы-
борка была разделена на две непересекающиеся подвыборки:

– обучение + валидация — 81 % всех изображений;
– тестирование — 19 % всех изображений.
Внутри тестовой выборки пары изображений распределены по классам 

Fire и No_Fire в соотношении 80,7 к 19,3 % соответственно. В обучающей 
и  валидационной подвыборках наблюдается схожее, но более выраженное 
смещение — 95 к 5 % в пользу класса Fire. Такая диспропорция обусловлена 
структурой исходного датасета, где кадры сгруппированы по 14 синхронизи-
рованным RGB–IR видеопоследовательностям. Различная продолжитель-
ность видеороликов и неравномерное развитие пожаров приводят к неодина-
ковому количеству кадров, относящихся к каждому классу [14].

Выявленный дисбаланс классов создает ряд ограничений при обучении 
моделей классификации. Преобладание изображений с пожарами может при-
вести к смещению модели в сторону доминирующего класса, снижая точность 
предсказаний для изображений без огня. Кроме того, различие в соотношении 
классов между обучающей и тестовой выборками усложняет объективную 
оценку качества моделей и их обобщающей способности.

Для минимизации влияния дисбаланса классов обучающая выборка была 
сбалансирована путем увеличения числа изображений недопредставленного 
класса с использованием методов аугментации, при этом целью балансировки 
не являлось полное выравнивание классов. В результате обработки соотноше-
ние изображений в обучающей и валидационной выборках было приведено 
к пропорции, близкой к распределению в тестовой выборке и составило 77 % 
кадров класса Fire и 23 % кадров класса No_Fire.

Дополнительно в процессе обучения использовались весовые коэффици-
енты классов, обратно пропорциональные их представленности в обучающей 
выборке, которые были включены в функцию потерь. Такое сочетание балан-
сировки данных и взвешенной функции потерь обеспечивало выравнивание 
вклада классов в оптимизацию модели и снижало смещение модели в сторону 
доминирующих классов.

Контроль переоптимизма осуществлялся за счет разбиения данных на не-
пересекающиеся фолды с сохранением целостности видеопоследователь
ностей, при котором кадры одной и той же видеопоследовательности не пе
ресекались между обучающей, валидационной и тестовой выборками. 
Дополнительно проводилось сопоставление метрик качества, рассчитанных 
на валидационной и тестовой выборках, что позволяло оценить устойчивость 
модели и корректность ее обобщающей способности.

Для экспериментов выбраны четыре предобученные архитектуры свер-
точных нейронных сетей, реализованные в библиотеке TensorFlow Keras 
Applications: ResNet50, MobileNetV2, MobileNetV3 Large и EfficientNet B0. 
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Архитектура ResNet50 выбрана в качестве классической глубокой модели 
с большим числом параметров, что позволяет использовать ее в качестве эта-
лонной для контроля качества и устойчивости классификации. Остальные ар-
хитектуры относятся к классу облегченных моделей, оптимизированных для 
работы в условиях ограниченных вычислительных ресурсов, что соответствует 
целевой задаче внедрения на борту беспилотных летательных аппаратов [13]. 

Во всех случаях применялся подход трансферного обучения, при котором 
использовались предварительно обученные на наборе ImageNet веса. Такой 
выбор обусловлен ограниченным объемом выборки и необходимостью уско-
рения сходимости обучения, что снижает риск переобучения и обеспечивает 
более стабильную генерализацию моделей при последующем дообучении на 
специализированных данных.

Разработанная архитектура — мультимодальная сверточная сеть с двумя 
параллельными потоками для RGB- и IR-изображений. Каждый поток ис-
пользует собственный предобученный backbone (например, ResNet50) с гло-
бальным усреднением признаков и нормализацией. На этапе позднего объ
единения признаки конкатенируются и передаются через двухслойный 
полносвязный классификатор: первый слой с 256 нейронами, ReLU, BatchNorm 
и Dropout 0,5; второй — 64 нейрона, ReLU и Dropout 0,3; выходной слой с сиг-
моидой для вероятности пожара. Такая конструкция обеспечивает баланс 
между числом параметров и информативностью признаков. Концептуальная 
схема показана на рис. 1.

В исследовании проведен анализ эффективности четырех архитектур 
сверточных нейронных сетей  при решении задачи бинарной классификации 
изображений, полученных с беспилотных летательных аппаратов в RGB- 
и IR-диапазонах. Каждая архитектура адаптирована для мультимодальной по-
становки, в которой изображения из двух спектральных каналов обрабатыва-
ются независимо, а затем их признаки объединяются для повышения устой-
чивости к внешним условиям съемки. Подобная стратегия обеспечивает 
комплексное использование визуальной и тепловой информации, что особен-
но важно для задач раннего обнаружения возгораний в условиях низкой осве-
щенности и задымления [15].

Для оценки качества моделей применяется трехкратная групповая 
кросс-валидация (3 fold GroupKFold), при которой все кадры, принадлежащие 
одной видеопоследовательности, рассматриваются как единая группа и не 
разделяются между обучающей и валидационной выборками. Такой подход 
предотвращает утечку данных между фолдами и обеспечивает объективную 
оценку способности моделей к обобщению.

Каждая архитектура обучается в 15 независимых запусках, выполняемых 
с различными начальными условиями и случайными разбиениями данных. 
Это позволяет снизить влияние случайных факторов, таких как распределе-
ние кадров по фолдам или начальные веса модели. В результате формируется 
45 независимых обученных моделей для каждой архитектуры (3 фолда × 15 про
гонов), что обеспечивает статистически устойчивую выборку результатов.



ENVIRONMENTAL MONITORING506

Рис. 1.  Общая структура архитектуры мультимодальной классификации

Источник: составлено С.С. Загородним.

После обучения и валидации каждая модель тестировалась на независи-
мой подвыборке; для каждой архитектуры было получено 45 репрезентатив-
ных результатов, что позволило оценить средние значения и дисперсии ме-
трик качества и вычислительной эффективности, а также провести строгое 
статистическое сравнение между моделями.

Обучение выполнялось с оптимизатором Adam (начальная скорость 
обучения 1×10⁻⁴) с адаптивным снижением learning rate (ReduceLROnPlateau — 
в 2 раза при отсутствии улучшения val_loss в течение трех эпох, минимум 
1×10⁻⁶). Для предотвращения переобучения применялась ранняя остановка 
(EarlyStopping — при отсутствии улучшений val_loss в течение шести эпох, 
с  восстановлением лучших весов). Максимальное число эпох — 40, batch 
size —32, размер входных изображений — 224×224 пикселей.

Zagorodnii S.S. et al. RUDN Journal of Ecology and Life Safety. 2026;34(3):500–514



ЭКОЛОГИЧЕСКИЙ МОНИТОРИНГ 507

Загородний С.С. и др. Вестник РУДН. Серия: Экология и безопасность жизнедеятельности. 2026. Т. 34. № 3. С. 500–514

Учитывая дисбаланс классов (77 % пожаров, 23 % без), использовалась 
фокальная функция потерь (γ = 2,0, α = 0,25), усиливающая вклад сложных 
примеров (слабые возгорания, дым, отражения), и дополнительно — веса 
классов для сбалансированного обучения.

Для повышения обобщающей способности модели обучающие данные 
перемешивались перед каждой эпохой, что предотвращает запоминание по-
следовательностей примеров и способствует более устойчивому обновлению 
весов.

Процесс обучения и валидации сопровождался мониторингом следующих 
метрик:

– Accuracy — доля правильно классифицированных изображений;
– Precision — точность определения класса «пожар»;
– Recall — полнота обнаружения пожаров;
– AUC — площадь под ROC-кривой, отражающая общую способность 

модели различать два класса.
Данные метрики использовались для комплексной оценки эффективности 

обучения. 
После завершения обучения каждая из 45 моделей каждой архитектуры 

была протестирована на отложенной тестовой выборке, не использовавшейся 
в процессе обучения и валидации. Для анализа сохранялись значения всех 
метрик качества и ресурсной эффективности.

Для каждой архитектуры формировалась выборка из 45 результатов по 
каждой метрике. На первом этапе проводилась проверка нормальности рас-
пределений метрик с помощью критерия Шапиро — Уилка. Так как распреде-
ление данных оказалось ненормальным, для выявления статистически значи-
мых различий между архитектурами применялся непараметрический 
критерий Краскела — Уоллиса. Для детального анализа различий между па-
рами моделей использовался тест Данна с поправкой Бонферрони, что позво-
ляло контролировать накопленную вероятность ошибки первого рода при 
множественных сравнениях. Статистическая обработка выполнялась в среде 
Python с использованием библиотек SciPy и scikit-posthocs.

Для комплексного ранжирования моделей применялся метод многокри-
териального анализа TOPSIS с использованием библиотеки scikit-criteria. 
Все метрики предварительно нормализовывались методом Min-Max, пока-
затели, где минимальные значения предпочтительны (например, время ин-
ференса), инвертировались. Из анализа исключались избыточно коррелиру-
ющие или мало вариабельные показатели. Веса критериев определялись на 
основе комбинации статистической значимости и экспертной оценки их 
влияния на практическое применение моделей. Для проверки устойчивости 
ранжирования проводился бутстрэп-анализ и чувствительный анализ весов 
критериев.
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Такой многоэтапный подход обеспечивает объективную оценку архитек-
тур как по качеству классификации, так и по вычислительным характеристи-
кам, позволяя определить архитектуры, наиболее подходящие для практиче-
ского использования в условиях ограниченных ресурсов БПЛА и мобильных 
систем.

Результаты 

Проверка нормальности распределений метрик по критерию Шапиро — 
Уилка показала, что подавляющее большинство выборок,  включая все метри-
ки для ResNet50, MobileNetV2 и EfficientNet B0,  существенно отклоняется от 
нормального распределения. Это обусловлено стохастичностью нейросетево-
го обучения, вариативностью инициализации весов и вычислительной среды. 
В связи с этим для анализа были выбраны непараметрические методы: крите-
рий Краскела — Уоллиса для межгруппового сравнения и тест Данна с по-
правкой Бонферрони для парных различий,  что обеспечило устойчивость ре-
зультатов при наличии ненормальности и выбросов.

Анализ выявил статистически значимые различия (p < 0,05) между архи-
тектурами по большинству показателей вычислительной эффективности,  что 
указывает на их неодинаковую оптимизацию и пригодность для ресурсоогра-
ниченных систем. При этом по метрикам общего качества классификации — 
Accuracy, Precision, F1 score, MCC и Balanced Accuracy — различия оказались 
незначимыми (p > 0,05), что говорит о сопоставимой точности и сбалансиро-
ванности всех моделей в задаче классификации.

Результаты критерия Краскела — Уоллиса демонстрируют значимые раз-
личия в метриках чувствительности (Recall), качества ранжирования (AUC, 
AP) и ресурсной эффективности при сходном уровне общей точности класси-
фикации между моделями (рис. 2).

Это подчеркивает необходимость комплексной оценки моделей с учетом 
не только показателей качества классификации, но и параметров вычисли-
тельной производительности, особенно при применении в системах реально-
го времени.

На заключительном этапе статистического анализа с применением теста 
Данна с поправкой Бонферрони было установлено, что пары архитектур — 
ResNet50, MobileNetV2, MobileNetV3 Large и EfficientNet B0 — демонстриру-
ют статистически значимые различия по метрикам качества классификации 
и  вычислительной эффективности (p < 0,05), что подтверждает их неодно
родность. В частности, между MobileNetV2 и MobileNetV3 Large, а также 
MobileNetV3 Large и EfficientNet B0 различия оказались незначимыми, что 
логично для моделей, оптимизированных под ограниченные ресурсы. В отли-
чие от них ResNet50 как эталонная модель с большим числом параметров су-
щественно отличается от всех остальных. Для комплексного ранжирования 
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архитектур был применен метод TOPSIS, устойчивый к выбросам и не требу-
ющий предположений о распределении данных. Перед анализом все метрики 
были нормализованы методом Min-Max в диапазон [0,1], а для показателей, 
где меньшие значения предпочтительны (например, Training Time), выполне-
на инверсия. Корреляционный анализ выявил почти полную зависимость 
между FLOPs, Params и Model Size (r = 0,999), поэтому последние две метри-
ки исключены. Финальный набор для TOPSIS включил: Recall, Precision, 
Average Precision, FLOPs, Average FPS и Training Time, в данном случае обес
печивался баланс между качеством и эффективностью.

Рис. 2.  Диаграмма результатов теста Краскела — Уоллиса

Источник: составлено И.К. Беловой.

Для выполнения метода TOPSIS было необходимо определить веса крите-
риев, отражающие их относительную значимость (рис. 3).

Распределение весовых коэффициентов показателей обосновано резуль-
татами статистического анализа, выполненного с использованием критерия 
Краскела — Уоллиса и последующих парных сравнений. При формировании 
структуры весов соблюдался принцип равного баланса между метриками ка-
чества и метриками ресурсной эффективности (0,5:0,5), что обеспечило экви-
валентное влияние обеих групп критериев на итоговую интегральную оценку 
в рамках метода TOPSIS.

Среди метрик качества наибольший вес (0,30) присвоен показателю 
Recall, который продемонстрировал статистически значимые различия между 
архитектурами и имеет ключевое значение для решаемой задачи обнаружения 
возгораний, где приоритетом является минимизация пропусков событий. 

Среди метрик ресурсной эффективности наибольший вес (0,30) был при-
своен Average FPS, поскольку данный показатель продемонстрировал ста
тистически значимые различия между архитектурами и имеет критическое 
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значение для систем, функционирующих на борту беспилотных летательных 
аппаратов, где важна высокая скорость обработки видеопотока.

Таким образом, предложенная система весов обеспечивает рациональное 
соотношение между качественными и ресурсными характеристиками моде-
лей, отражая как статистическую значимость различий между архитектурами, 
так и их практическую релевантность применительно к задаче обнаружения 
возгораний в реальном времени.

Рис. 3. Диаграмма распределения весов метрик для многокритериального ранжирования 
архитектур моделей методом TOPSIS

Источник: составлено И.К. Беловой.

После формирования весов и агрегации метрик по каждой архитектуре 
моделей был проведен многокритериальный анализ методом TOPSIS, позво-
ляющим определить степень приближенности каждой модели к идеальному 
решению. Наивысшее значение интегрального показателя TOPSIS получено 
для MobileNetV2 (0,87). Это свидетельствует о наиболее сбалансированном 
сочетании качества детекции и эффективности использования вычислитель-
ных ресурсов. MobileNetV3 Large (0,72), продемонстрировала меньшую сте-
пень оптимальности, но также высокое качество предсказаний. Модели 
EfficientNet B0 (0,43) и ResNet50 (0,35) имеют меньшую сбалансированность 
и ограниченную применимость в условиях, требующих высокой скорости об-
работки и ограниченных вычислительных мощностей.

Для оценки надежности и устойчивости полученных результатов был 
проведен бутстрэп-анализ (bootstrap resampling), основанный на 1 000 повтор-
ных выборках исходных данных. Метод позволяет построить доверительные 
интервалы для итоговых значений TOPSIS оценок и определить степень вари-
абельности оценок (рис. 4).

Модель MobileNetV2 демонстрирует наибольшее среднее значение 
TOPSIS = 0,869 при узком 95%-м доверительном интервале [0,813; 0,923], 
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что указывает на стабильность ее доминирования. MobileNetV3 Large также 
характеризуется достаточно узким интервалом и воспроизводимостью ре-
зультата. Модели EfficientNet B0 и ResNet50 демонстрируют более низкие 
средние значения и не пересекаются по интервалам с лидирующими архи-
тектурами, что подтверждает статистическую устойчивость выявленной 
иерархии.

Рис. 4. Диаграмма средних значений TOPSIS архитектур моделей

Источник: составлено И.К. Беловой.

Для дополнительной проверки устойчивости полученных выводов про
веден чувствительный анализ весов (sensitivity analysis). Его цель заключа-
лась в оценке влияния изменений весовых коэффициентов метрик на итоговое 
ранжирование архитектур. В рамках анализа выполнялось многократное 
(1 000 итераций) повторение TOPSIS-анализа с варьированием весов в преде-
лах ±20 % от исходных значений, при условии сохранения приоритета метрик 
качества над показателями ресурсной эффективности (качество ≥ ресурсная 
эффективность).

Результаты показали абсолютную устойчивость модели MobileNetV2 
в  100 % итераций, тогда как MobileNetV3 Large стабильно находилась на 
2-м месте. Таким образом, чувствительный анализ подтверждает, что резуль-
таты TOPSIS-анализа обладают высокой степенью устойчивости даже при су-
щественных изменениях структуры приоритетов между критериями. Это 
означает, что доминирование MobileNetV2 не является следствием выбора 
конкретной конфигурации весов, а отражает ее объективное преимущество по 
совокупности показателей качества и ресурсной эффективности.

Совместное применение TOPSIS, бутстрэп- и чувствительного анализа 
позволило не только выявить оптимальную архитектуру, но и убедиться в на-
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дежности, статистической значимости и воспроизводимости полученных 
результатов, что обеспечивает высокий уровень доверия к итоговым выводам 
исследования.

Заключение

В ходе исследования проведена комплексная оценка четырех архитектур 
сверточных нейронных сетей:  MobileNetV2, MobileNetV3 Large, EfficientNet 
B0 и ResNet50 — применительно к задаче бинарной классификации изобра-
жений лесных пожаров, полученных с беспилотных летательных аппаратов. 
Для многокритериальной оценки эффективности моделей использовались по-
казатели точности и ресурсной эффективности, методы TOPSIS, бутстрэп- 
анализа и чувствительного анализа весов критериев.

Метод TOPSIS позволил выявить наиболее сбалансированную архитекту-
ру с учетом как качественных, так и ресурсных характеристик. Наибольший 
интегральный показатель был получен для MobileNetV2 (0,87). Эта архитек-
тура продемонстрировала оптимальное сочетание высокой чувствительности 
к возгораниям (Recall) и скорости обработки видеопотока (Average FPS), что 
критически важно для систем мониторинга пожаров на борту БПЛА. 
MobileNetV3 Large заняла второе место (0,72), тогда как EfficientNet B0 
и ResNet50 показали более низкую сбалансированность и ограниченную при-
менимость для задач с высокими требованиями к скорости обработки.

Таким образом, совместное применение TOPSIS, бутстрэп и чувствитель-
ного анализа позволило:

– выявить MobileNetV2 как наиболее сбалансированную архитектуру для 
задачи раннего обнаружения пожаров с БПЛА;

– подтвердить ее статистическую устойчивость и воспроизводимость;
– обосновать выбор архитектуры не только по точности, но и по произво-

дительности, что критично для реальных систем.
Работа вносит вклад в развитие методологии оценки CNN-архитектур для 

мультимодальных задач, предлагая комплексный подход, сочетающий стати-
стическую валидацию, многокритериальный анализ и устойчивость к измене-
ниям условий. Результаты могут быть использованы при проектировании 
бортовых систем мониторинга пожаров, где требуется баланс между каче-
ством, скоростью и энергоэффективностью.
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