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Аннотация. В условиях стихийных бедствий чрезвычайно важно быстро и слажено выпол-
нять работы по разборке завалов разрушенных зданий и сооружений в поиске пострадав-
ших. Спасателям необходимо в кратчайшие сроки принимать одно из ключевых решений: 
какое здание необходимо исследовать в первую очередь. Кроме того, специалисты во вре-
мя поиска людей и их спасения имеют высокий риск оказаться под обломками, что увеличи-
вает сроки проведения подобных работ. Таким образом, в настоящей статье предлагается 
при проведении поисково-спасательных работ в условиях разрушенных зданий применять 
каскад нейронных сетей, предназначенный для обработки информации, получаемой от на-
земных и надземных роботов, с целью идентификации сооружений и зданий и дальнейшей 
оценки степени их разрушений, а также для обнаружения пострадавших. В рамках прове-
денного исследования была обучена классификационная нейронная сеть, предназначен-
ная для распознавания зданий и сооружений по фото- и видеосъемке. Применение каскада 
нейросетей позволит сократить время проведения аварийно-спасательных работ и спасти 
как можно больше людей, находящихся под обломками металлических, бетонных и желе-
зобетонных конструкций.
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Abstract. In the conditions of natural disasters, it is extremely to carry out important quickly and 
efficiently the work related to clearing the rubble of destroyed buildings and structures in search 
of victims. Rescuers must make one of the key decisions as soon as possible: which building 



needs to be examined first. In addition, specialists have a high risk of being trapped under rubble 
during the search for people and their rescue, which increases the time it takes to carry out such 
work. Thus, this article proposes to use a cascade of neural networks for conducting search and 
rescue operations in conditions of destroyed buildings, designed to process information received 
from ground and above-ground robots (drones), in order to identify structures and buildings and 
further assess the extent of their destruction, as well as to detect victims. As part of the study, 
a  classification neural network was trained to recognize buildings and structures from photos 
and videos. The use of a cascade of neural networks will reduce the time required for emergency 
rescue operations and save as many people as possible who are under the rubble of metal, 
concrete and reinforced concrete structures.
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Введение

Каждый год стихийные бедствия на-
носят значительный материальный ущерб 
инфраструктуре города, уносят большое ко-
личество человеческих жизней. Так, земле-
трясение в Турции и Сирии, произошедшее 
6 февраля 2023 г., повлекло за собой разру-
шение целого города и смерть нескольких 
тысяч человек. Анализ научно-технической 
информации показал, что вероятность вы-
живания человека под обломками здания 
спустя 72 часа снижается до 36,7 % [1]. В свя-
зи с этим перед спасателями стоит задача 
по поиску и дальнейшему деблокирова-
нию пострадавших в сжатые сроки, однако 
на скорость указанных процессов негативно 
влияют такие обстоятельства, как большая 
площадь зоны бедствия, опасные условия 
и сложность выполнения работ.

В работе До Хоанг Тхань [2] разработаны 
модели и алгоритмы поиска пострадавших 
при ЧС и пожарах с использованием беспи-
лотных летательных аппаратов. На основе 

анализа различных комплексных подходов 
планирования поисково-спасательных работ 
можно сделать вывод, что в них не рассмо-
трен вопрос идентификации зданий, опре-
деления степени их разрушения с помощью 
специально обученных нейронных сетей, ко-
торые могли бы помочь спасателям принять 
решение о том, какие здания необходимо 
исследовать в первую очередь [3].

В настоящей статье предлагается приме-
нять при проведении поисково-спаситель-
ных работ каскад нейронных сетей, которые 
будут обрабатывать информацию, получен-
ную с наземной и надземной роботизиро-
ванной техники, для дальнейшей оценки 
степени разрушения зданий и сооружений. 
Таким образом спасательные службы смогут 
осуществлять объективную оценку ситуации 
на месте проведения работ, что, в свою оче-
редь, позволит более точно координировать 
дальнейшие действия, сократить сроки пои
ска и освобождения пострадавших, а также 
оптимизировать затраты на проведение по-
добных мероприятий.
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Материалы 
и методы исследования

Существует множество наборов данных 
с открытым исходным кодом для изображе-
ний «небо-земля». Однако найти хорошо 
аннотированный набор данных аэросъемки, 
который можно применить для обучения 
нейросети, достаточно сложно. В рамках 
исследования были использованы материа-
лы видеосъемок, взятых с международной 
платформы Kaggle.

Применяемый в нашем исследовании 
набор данных содержит более 5 000 марки-
рованных изображений зданий и  сооруже-
ний, полученных с дрона. Эти изображения 
имеют разрешение 1024×1024. В  дальней-
шем они были сжаты до разрешения 256×256. 
Преимуществом указанного набора данных 
является то, что все изображения помечены 
для обнаружения зданий и сооружений.

Для идентификации сооружений в зоне 
проведения спасательных работ применя-
ется нейросеть U-Net. В качестве основы 
для обучения была выбрана библиотека 
tenzorflow. Языком программирования стал 
Python. Подробнее о применении нейросе-
ти будет рассказано в следующем разделе.

Этапы проведения 
поисково-спасательных работ

При проведении мероприятий по пои-
ску и спасению пострадавших существует 
высокая вероятность возникновения раз-
личных ситуаций, которые невозможно 
учесть при построении жестких алгоритмов. 
Следовательно, можно утверждать, что 
разработать точную последовательность 
действий, затрагивающую все аспекты 
проведения спасательных работ, не пред-

ставляется возможным [4]. Таким образом, 
этапы, изложенные ниже, следует считать 
условными.

На основе анализа существующих ме-
тодов проведения поисково-спасательных 
работ [5, 6] выполнение работ можно раз-
делить на несколько этапов. Каждый этап — 
это целый комплекс действий, выполня-
емых в процессе спасательных операций. 
В  зависимости от масштаба и вида проис-
шествия некоторые из них исключаются или 
объединяются в один. Этапы проведения 
поисково-спасательных работ схематично 
представлены на рис. 1.

Алгоритм проведения 
поисково-спасательных работ

1 этап. Поступление первых сведений
Операции по спасению людей начина-

ются с момента поступления первых сооб-
щений о реальной или возможной ЧС. На на-
чальном этапе сбора информации (масштаб 
бедствия, примерное количество постра-
давших и т. д.) приоритетным источником 
являются сами участники происшествия, на-
ходящиеся в зоне бедствия. Любые сведе-
ния, полученные до начала или в процессе 
спасательной операции, подвергаются тща-
тельной проверке. При невозможности сво-
евременно подтвердить достоверность ин-
формации должны выполняться действия 
по подготовке к проведению операции.

2 этап. Подготовка
Второй этап предполагает оповещение 

и выдвижение спасательных формирова-
ний в зону ЧС в случае верификации полу-
ченной ранее информации. Основные дей-
ствия на этом этапе:

• назначается координатор поиско-
во-спасательной операции;
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Рис. 1. Этапы проведения поисково-спасательных работ
Fig. 1. Stages of search and rescue operations
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• выполняется оценка происшествия;
• проводится информирование поис-
ковых подразделений;
• осуществляется поиск дополнитель-
ных данных.
3 этап. Планирование поисково-спаса-

тельных работ
Основная цель при составлении пла-

на проведения поисково-спасательных ра-
бот — спасение пострадавших в кратчайшие 
сроки и ликвидация последствий происше-
ствия. Эффективность планирования зави-
сит от грамотной координации действий 
различных служб и ведомств, которые будут 
участвовать в поисково-спасательных рабо-
тах. При составлении плана предусматрива-
ется четкое распределение обязанностей, 
определяется предварительное количество 
разрушенных зданий, обозначаются при-
мерные пути подъезда и  эвакуации. Один 
из ключевых аспектов, который учитывает-
ся при планировании спасательных работ, — 
определение наиболее вероятного скопле-
ния пострадавших и способов их эвакуации 
в ближайшие действующие медицинские 
учреждения или безопасные зоны.

Для повышения эффективности спаса-
тельных формирований выполняется посто-
янное обновление и корректировка состав-
ленного плана на основе дополнительной 
информации, полученной в ходе проведе-
ния поисково-спасательных работ.

4 этап. Проведение поисково-спаса-
тельных работ

4.1. Определение степени разрушения 
зданий в зоне бедствия

На этом этапе службы спасения выдви-
гаются к месту происшествия. Специалистам 
необходимо в кратчайшие сроки опреде-
лить точное количество зданий и сооруже-
ний, которые находятся в зоне проведения 

поисковых работ. Знание точных границ 
района поиска позволит спасателям опре-
делить районы обнаружения пострадавших, 
рациональное размещение спасательной 
техники, пунктов сбора и т. д.

Систематически определить точные гра- 
ницы проведения спасательных работ в мас-
штабах целого города практически невоз-
можно. Для обозначения границ района 
поиска в настоящее время используется груп-
па дронов, которая перемещается в  воздуш-
ном пространстве, учитывая наличие непод-
вижных и подвижных препятствий, а также 
беспилотные летательные аппараты, управ-
ляемые спасателями-операторами, и  другая 
надземная летательная техника, например 
вертолеты [7, 8].

На основе информации, полученной от 
надземной техники, спасателями создается 
вероятностная карта. При ее составлении 
учитываются объемы и степень поврежде-
ния зданий и сооружений, зоны наиболее 
вероятных мест скопления пострадавших 
и распределение сил для их дальнейшего 
спасения.

Таким образом, нетрудно сделать вывод, 
что при крупных стихийных бедствиях скла-
дывается сложная инженерная, медицин-
ская и пожарная обстановка. Спасателям 
требуется в кратчайшие сроки определить 
первостепенные зоны выполнения поиско-
во-спасательных работ. Неточность в при-
нятии решения может повлечь за собой ги-
бель пострадавших из-за несвоевременно 
оказанной экстренной медицинской помо-
щи. Для обеспечения поддержки принятия 
управленческих решения предлагается ис-
пользовать каскад нейронных сетей, кото-
рые будут в режиме реального времени 
обрабатывать данные, получаемые в фор-
мате видеоряда с летательных аппаратов, 
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и определять границы спасательных работ и 
степень разрушения зданий и сооружений. 
Для указанных целей нейронную сеть необ-
ходимо обучить идентифицировать строе-
ния, находящиеся в изучаемой области.

В исследовании применялась нейросеть 
U-Net с классификатором VGG16 для оценки 
степени разрушения идентифицированных 
ранее зданий и маркировки их следующим 
образом:

•  разрушенные здания — красным 
цветом;

• полуразрушенные здания — желтым 
цветом;
• не подверглись разрушению — зеле-
ным цветом.
Пример маркировки зданий и сооруже-

ний представлен на рис. 2.
Таким образом, благодаря информации, 

полученной от каскада нейронных сетей, 
спасатели способны решить одну из ключе-
вых задач при проведении поисково-спаса-
тельных работ — определение зданий, ко-
торые необходимо исследовать в первую 

Рис. 2. Пример маркировки зданий и сооружений нейросетью U-Net
Fig. 2. Example of marking buildings and structures using U-Net neural network

очередь. При принятии решений спасателя-
ми учитываются такие факторы, как размер 
здания; количество людей, которые могли 
оказаться внутри зданий в момент разруше-
ния; степень разрушения зданий.

4.2. Поиск пострадавших под завалами 
разрушенного здания

При поиске людей спасатели в первую 
очередь должны исключить ситуации, кото-

рые могут угрожать их жизни и здоровью. 
Так, прежде чем проводить поисково-спа-
сательные работы, необходимо учитывать 
состояние сохранившихся строительных 
конструкций, нависающих элементов стен, 
а также возможные пути эвакуации из опас-
ной зоны.

Поиск пострадавших в условиях разру-
шенных зданий представляет собой сово-
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купность действий спасателей и роботов 
с  обученной нейронной сетью [9, 10], на-
правленных на выявление условий их нахож-
дения и функционального состояния, уста-
новление с ними звукового или визуального 
контакта и определение примерного объема 
и характера необходимой помощи. 

4.3. Деблокирование пострадавших из-
под обломков строительных конструкций

Спасательные работы по деблокирова-
нию людей из-под металлических, бетон-
ных и железобетонных обломков являются 
весьма опасными и трудоемкими, т. к. зани-
мают большое количество времени и к про-
цессу привлекается большое количество 
спасателей и техники. Например, исполь-
зуется различное оборудование для резки 
и  дробления металлических и железобе-
тонных конструкций, которое, в свою оче-
редь, различается по принципу действия, 
скорости и условиям применения. Во время 
работы с такой техникой специалистам не-
обходимо учитывать возможные переме-
щения и осадки разрушенных строительных 
конструкций, что может усугубить положе-
ние людей под завалами.

После деблокирования пострадавшего, 
находящегося длительное время без дви-
жения в замкнутом пространстве с дефи-
цитом кислорода, необходимо оказать ему 
экстренную медицинскую помощь.

4.4. Экстренная медицинская помощь 
пострадавшим

Оказание медицинской помощи лю-
дям, деблокированным из-под обломков 
строительных конструкций, в первые часы 
позволяет снизить их смертность пример-
но на 25–30 % [11]. После оказания пер-
вой помощи пострадавших эвакуируют до 
пункта сбора. Способ эвакуации зависит от 
состояния человека, окружающей обста-

новки, имеющейся техники для транспор-
тировки, а также протяженности и слож- 
ности пути.

5 этап. Окончание поисково-спаса-
тельных работ

На последнем этапе спасательные служ-
бы и техника возвращаются в места их дис-
локации, где проводятся опрос спасателей, 
подготовительные работы оборудования 
и оснащения к другим операциям, а также 
оформление всех необходимых документов.

Идентификация зданий и сооружений 
с помощью нейронных сетей

Рассмотрим принцип действия нейрон-
ной сети при идентификации зданий и  со-
оружений во время проведения поиско-
во-спасательных работ.

При передвижении дронов по городу, 
пострадавшему от стихийных бедствий, не-
обходимо идентифицировать здания и со-
оружения для дальнейшего определения 
степени их разрушения. Для этого необхо-
димо обучить нейронную сеть с помощью 
первого и вспомогательного этапов анализа 
изображений в рамках использования ней-
росетей сегментационного и классифициру-
ющего типов [12, 13].

Сегментационная нейросеть, использу-
емая в настоящем исследовании, базиру-
ется на передовой архитектуре сверточной 
сети. За базовый тип архитектуры этой ней-
росети была взята модель нейронной сети 
U-Net, архитектура которой представлена 
на рис. 3.

Архитектура нейронной сети U-Net в об-
щем виде имеет 23 сверточных слоя и со-
стоит из следующих частей [14].
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Рис. 3. Архитектура нейронной сети U-Net
Fig. 3. U-Net neural network architecture

• Сужающий путь, в результате кото-
рого выполняется повторное приме-
нение двух сверток 3×3 (левая часть 
рис.  2). Обозначенный фрагмент явля-
ется типичным для архитектуры свер-
точной нейронной сети. Каждый слой 
представляет из себя итерацию при-
менения двух сверток 3×3, за которы-
ми следуют функция активации ReLU 
и операция максимального объедине-
ния (2×2 степени 2) для снижения раз-
мерности и  увеличения количества ка-
налов свойств.
•  Расширяющий путь, в результате ко-
торого выполняется увеличение дискре-
тизации карты признаков (правая часть 
рис. 2) с последующим уменьшением 

количества каналов признаков вдвое 
и сопоставлением с картой признаков, 
обрезанной на соответствующем слое 
на пути сжатия. Таким образом, каждый 
шаг расширяющего пути описывается 
чередованием двух сверток 3×3 и по-
следующей сверткой 2×2 и объединени-
ем с маской соответствующей размер-
ности. На последнем слое реализуется 
свертка 1×1 для сопоставления каждого 
64-компонентного вектора свойств с из-
вестным количеством классов.
Функция активации ReLU является ча-

стично-линейной функцией, отсеивающей 
отрицательные входные значения, с приве-
дением к 0. Математически она может быть 
описана следующим образом:

(1)

где x — входное значение нейрона.
В математическом выражении функцию ReLU можно записать так:
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(2)

Основными преимуществами такой 
функции активации нейронов является про-
стота и, что свойственно для активационных 
функций, нелинейность, стимуляция изуче-
ния моделью более сложных соотношений 
признаков. Производная функции ReLU 
упрощена, что значительно способствует из-
беганию проблемы исчезающего градиента, 
которая часто возникает при использовании 
других аналогичных функций, например 
функции сигмоиды.

Следует отметить, что последовательные 
этапы свертки входных тензоров на каждом 
слое нейронной сети в процессе обучения мо-
дели обеспечивают размерность выходного 
изображения меньше размерности входного 
тензора на постоянную ширину границы.

Окончательный расчет весового значе-
ния или энергии каждого отдельного пиксе-
ля реализует soft-max с функцией кросс-эн-
тропии для оценки общей результирующей 
точности модели для конкретной эпохи обу

чения. Оценкой качества обучения сегмен-
тационной модели, как правило, является 
показатель соответствия истинной карты 
признаков с предсказанным их набором, 
который рассчитывается исходя из набо-
ра весовых коэффициентов относительно 
заданного порогового значения для ка-
ждой точки выходного тензора после ре-
ализации функции soft-max последнего 
слоя модели.

Оценка точности нейросети в процессе 
обучения выполнялась методом пересече-
ния по объединению (далее — IOU). IOU, 
известный в статистике как Индекс Жаккара, 
является одним из самых распространен-
ных и используемых в машинном обучении 
для сравнения выборок данных.

На рис. 4 представлена схема соответ-
ствия истинной и предсказанной карт при-
знаков, где объект А — истинный признак, 
В — предсказанный признак, С — пересече-
ние признаков А и В. 

Рис. 4. Схема соответствия истинной и предсказанной карт признаков
Fig. 4. The scheme of matching the true and predicted feature maps
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Показатель IОU отражает отношение 
площади области пересечения двух 
признаков к их суммарной площади. 

Математическое выражение для его рас-
чета можно представить в следующем 
виде:

(3)

Таким образом, точность сегментацио
нной нейросети определяется относитель- 
ной величиной соответствия указанных 
признаков. Следовательно, чем выше зна-
чение IОU, тем выше точность модели. 
Однако в  рамках проведенного исследова-
ния возникла необходимость несколько от-
ступить от строгости применения метрики 
в чистом виде, опираясь на допущение, что 
данный показатель имеет непосредствен-
ную важность при оценке качества обуче-
ния нейросети, но гораздо более важным 
будет являться показатель значении функ-
ции расчета потерь на каждой эпохе обуче-
ния. Исходя из этого предположения, ожи-
дается нивелирование такого явления, как 
гибель нейронов, означающее их полную 
необучаемость, в результате падения по-
казателя весового градиента на последнем 
слое модели.

Результаты 
проведенного исследования

Таким образом, в рамках исследования 
классификационная нейросеть была обу-
чена распознаванию зданий и сооружений 
в городских условиях с помощью 5 598 изо-
бражений, полученных с дрона. Для обуче-
ния нейросети была реализована модель 
каскадной нейронной сети с двумя этапа-
ми преподготовки данных. Перед началом 
обучения осуществлялась ручная разметка 

элементов на изображении, выделенная на 
рис. 5 красным цветом (True mask), в резуль-
тате чего были созданы тренировочная, ва-
лидационная и тестовая выборки.

Исходя из изображения на рис. 5, можно 
утверждать, что нейросеть способна иденти-
фицировать здания и сооружения, выделяя 
их синим цветом (Predict mask). Однако мож-
но заметить, что ей не удалось распознать все 
обозначенные нами ранее объекты. Это свя-
зано с низким качеством снимков и некор-
ректной разметкой зданий и сооружений. 
Следовательно, для повышения точности 
нейросети в дальнейшем следует устранить 
указанные недоработки. Процесс обработки 
полученных изображений нейронной сетью 
представлен на рис. 6.

Обучение нейронной сети идентифи-
кации зданий и сооружений проводилось 
в 150 эпох, процесс которого зафиксирован 
в табл. 1.

Для наглядности построим графики, 
отображающие зависимость точности ней-
ронной сети от эпохи обучения и значений 
функции потерь от эпохи обучения (рис. 7 
и рис. 8).

Как упоминалось ранее, в рамках про-
веденного исследования главенствующим 
показателем при оценке точности нейрон-
ной сети было принято считать не IОU, а от-
носительную величину значения функции 
потерь для каждой эпохи обучения. Однако 
следует заметить, что показатель IОU также 
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Рис. 5. Идентификация зданий и сооружений нейронной сетью U-Net
Fig. 5. Identification of buildings and structures using the U-Net neural network

Рис. 6. Процесс обработки полученных изображений нейронной сетью
Fig. 6. The process of processing the obtained images by a neural network

Таблица 1
Процесс обучения нейронной сети идентификации зданий и сооружений

Table 1
The process of training a neural network for identifying buildings and structures

эпохи /
epochs

точность при тренировоч-
ной выборке /
train_accuracy

точность при валида-
ционной выборке /

valid_accuracy

потери при трениро-
вочной выборке /

train_loss

потери при валидаци-
онной выборке /

valid_loss

0 0,00023978587705641985 0,0 0,3635801374912262 0,20522959530353546

10 0,28776708245277405 0,276297926902771 0,11876539140939713 0,11973557621240616

20 0,39333680272102356 0,38124880194664 0,10389135032892227 0,15303964912891388

30 0,4415116310119629 0,4460066854953766 0,09400739520788193 0,05703793838620186

40 0,46043482422828674 0,4404538571834564 0,08348678052425385 0,07230939716100693
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эпохи /
epochs

точность при трениро-
вочной выборке /

train_accuracy

точность при валида-
ционной выборке /

valid_accuracy

потери при трениро-
вочной выборке /

train_loss

потери при валидацио
нной выборке /

valid_loss

50 0,4788987338542938 0,5198475122451782 0,08415922522544861 0,09057263284921646

60 0,4988674521446228 0,37258729338645935 0,08028594404459 0,05913066864013672

70 0,5018420219421387 0,5469757914543152 0,07852476090192795 0,09513348340988159

80 0,5096812844276428 0,5683957934379578 0,07582996785640717 0,07011069357395172

90 0,5168203115463257 0,5536920428276062 0,07439229637384415 0,06412428617477417

100 0,5182840824127197 0,47873955965042114 0,08162997663021088 0,1348419189453125

110 0,5360461473464966 0,5613406300544739 0,07261865586042404 0,08617696911096573

120 0,5353367328643799 0,5766665935516357 0,07220753282308578 0,048485927283763885

130 0,5486199259757996 0,5682351589202881 0,07037948071956635 0,06311243027448654

140 0,5413098931312561 0,5658076405525208 0,06851591914892197 0,06111401319503784

149 0,5520762205123901 0,5459949970245361 0,06929425150156021 0,08435392379760742

Окончание таблицы 1 

Рис. 7. График зависимости показателя MeanloU от эпохи обучения
Fig. 7. Graph of the dependence of the MeanloU indicator on the training epoch
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Рис. 8. График зависимости функции потери от эпохи обучения
Fig. 8. Graph of the dependence of the loss function on the training epoch

учитывался с целью избегания переобуче-
ния модели. Таким образом, контрольной 
точкой при оценке точности обучения в про-
цессе мы считали оптимальным соотноше-
ние сразу двух показателей.

Такой подход был выбран на том осно-
вании, что более ранние эксперименты, ос-
нованные на классическом методе оценки 
точности нейросети по значению IОU, пока-
зывали отрицательные результаты. Это было 
вызвано в первую очередь специфичностью 
данных, а именно высокой загруженностью 
истинных карт признаков в  совокупности 
с  высокой однородностью исходных сведе-
ний, что вело к снижению точности IОU при 
обучении модели на фоне увеличения пока-
зателя весового градиента и тем самым спо-
собствовало переобучению модели.

Выводы

В результате обучения нейронной сети 
идентификации зданий и сооружений мак-
симальная точность распознавания объек-
тов составила 68 % на 143 эпохе обучения 
из  150. При анализе графиков можно за-
метить (рис. 7 и рис. 8), что рассмотренный 
подход способствует увеличению скорости 
обучения. Так, в диапазоне 5–10 эпох об-
учения наблюдается значительный при-
рост точности нейронной сети по метрике 
IОU и  снижение значения функции потерь, 
а  также плавный переход обеих зависимо-
стей на ярко выраженное плато, что говорит 
о сохранении показателя весового градиен-
та между эпохами и, как следствие, избега-
нии явления переобучения модели.
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Данные, получаемые на первом подэта-
пе, передаются на следующий, а именно на 
определение степени разрушения зданий 
и сооружений нейронной сетью U-Net с клас-
сификатором VGG16, обучению которой бу-
дет посвящено дальнейшее исследование.

Таким образом, в настоящей статье 
рассмотрена структура проведения поис-
ково-спасательных работ с применением 

каскада нейросетей, предназначенных опре- 
делять степень разрушения зданий и  гра-
ницы зон проведения поисковой операции. 
Благодаря полученной информации удастся 
сократить время принятия специалистами 
управленческих решений, что позволит 
ускорить процесс выполнения поиско-
во-спасательных работ и увеличить количе-
ство спасенных людей.
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