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Аннотация. На сегодняшний день основной проблемой, связанной с предупре-

ждением пожаров на открытой местности, является их раннее выявление. Поту-

шить уже начавшийся пожар очень сложно даже при наличии больших современ-

ной противопожарной техники и людских ресурсов. Однако, используя современ-

ные технологии искусственного интеллекта можно предложить более эффектив-

ные способы решения проблемы – это обнаружение дыма и огня на первоначаль-

ных этапах возгорания. Наиболее перспективным методом раннего обнаружения 

пожара является выявление его на основе видеонаблюдения. Мониторинг больших 

площадей и стремительное снижение стоимости видеокамер позволит этой но-

вейшей технологии получить по-настоящему широкое распространение в системе 

пожарной безопасности. В этой статье предлагается распознавание объектов 

гибридными методами на основе контурного анализа и нейросетевых технологий. 

Испытания результатов распознавания дыма и огня методами контурного ана-

лиза и искусственной нейронной сети проводились натурным методом в соответ-

ствии методикой испытания, определенным ГОСТ Р 53325-2012. 

Ключевые слова: искусственный интеллект, контурный анализ, свёрточная 

нейронная сеть, алгоритм YOLOv5, ошибка первого рода FRR, ошибка второго 

рода FAR. 

 
I. ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время наиболее распро-

страненными методами для обнаруже-

ния задымления и огня являются пробы 

частиц воздуха, измерение внешней 

температуры и прозрачности среды. 

Однако все они требуют размещения 

соответствующих датчиков и приборов 

в непосредственной близости от источ-

ника возгорания. Кроме того, указан-

ные методы в большинстве случаев 

способны обнаруживать огонь и за-

дымления внутри помещения и не эф-

фективны для обнаружения пожара с 

наружи здания (особенно это отно-

сится к объектам, расположенным на 

открытой местности), так как по боль-

шей части основаны на обнаружении 

дыма, который в ряде случаев может не 

представлять никакой опасности [1]. 

При возникновении очага возгора-

ния минимальная латентность в детек-

тировании данного события чрезвы-

чайно важна, так как это позволяет 

уменьшить ущерб от пожара, а в ряде 

случаев и спасти человеческие жизни. 

Все современные детекторы дыма фик-

сируют наступление критического со-

бытия только после того, как частицы 

дыма достигнут точки расположения 
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сенсора. При этом в помещениях с 

направленной вентиляцией (туннели, 

шахты), а также типичной стратифика-

цией воздушных слоев (ангары, 

склады, торговые центры) на это может 

потребоваться довольно много вре-

мени. На открытых пространствах ме-

тоды химического анализа вообще бес-

полезны [2]. 

Детектирование огня по видеоизоб-

ражению имеет ряд преимуществ по 

сравнению с традиционными мето-

дами. Во-первых, к ним следует отне-

сти возможность обнаружения дыма и 

огня даже на открытых пространствах, 

где обычные методы химического ана-

лиза бесполезны. Во-вторых, реакция 

на возникновение опасной ситуации 

является практически мгновенной: об-

наружение огня происходит в момент 

его возникновения. В-третьих, видео 

позволяет точно определить месторас-

положение очага возгорания [3]. 

II. МЕТОДЫ 

Методы контурного анализа при ре-

шении задач распознавания дыма и 

огня привлекают своей простотой и 

быстродействием. При наличии четко 

выраженного объекта на контрастном 

фоне методы контурного анализа хо-

рошо справляются с распознаванием 

пожара. На открытых местностях де-

тектирование дыма и огня методом 

контурного анализа часто даёт ошибоч-

ное распознавание. Для устранения 

ошибок ложного срабатывания были 

применены методы искусственного ин-

теллекта, в частности метод свёрточ-

ных нейронных сетей [4-6]. 

2.1. Распознавания дыма и огня  

методом контурного анализа 

Обнаружение огня по цвету был од-

ним из первых методов распознавания 

[7,8] и до сих пор используется практи-

чески во всех устройствах. Алгоритм 

распознавания огня по цветовым ха-

рактеристикам включает в себя не-

сколько шагов описанных в статьях 

[9,1,2]. 

Для корректной идентификации 

дыма и огня на изображениях одного 

признака, каковым является цвет, недо-

статочно. Потому что, это приводит к 

увеличению ложных срабатываний. 

Это объясняется тем что, имеются 

много объектов аналогичного цвета как 

пламя (например, желтые листья на де-

ревьях или оранжевое солнце на за-

кате). Также имеются объекты подоб-

ные дыма (например, дым от автомоби-

лей, от дымовой трубы завода и т.д.) 

[3]. 

Значимым различием в этих случаях 

являются вид перемещения динамиче-

ских объектов. В интервале между 

двумя соседними кадрами вид огня мо-

жет кардинально измениться, находясь 

в определенной точке только в точное 

время [3]. 

Исходя из этого для правильного об-

наружения пламени нужно воспользо-

ваться свойствами, на основе движу-

щихся различных кадров 𝐷(𝑥, 𝑦) в со-

ответствие с факторами, определяю-

щих цвет огня. На основе средне ариф-

метических модулей разности сцен ви-

деопоследовательности одной и той же 

точки определяются движущиеся объ-

екты [3]: 
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где 𝐽 - функция, которая для данных 

значений  возвращает значение, равное 

( ) / 3R G B+ + . 

При обнаружения пламени основ-

ными проблемами являются отсвечива-

ние рядом расположенных объектов с 

очагом пламени. Процедура разруше-
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ния может удалить крупную часть та-

ких отсвечиваний. В этом случаи для 

каждой точки пламени отслеживаются 

восемь рядом расположенных с ним 

точками, и вдруг не более половина из 

них окажутся точками пламени, то от-

слеживаемая точка не рассматривается 

как пиксел огня [2]. 

Структура огня имеет определенный 

цвет, если центр огня ярко-прозрачного 

цвета, то двигаясь к границам очага 

цвет меняется с синего на красный, 

оранжевый и желтый. В монохромных 

снимках ядро изображения суще-

ственно яркая нежели чем периферии. 

Также надо иметь в виду, что сфера 

пламени обладает несколькими раз-

дельными яркими частями. Сфера пла-

мени на определенной части снимки 

может быть рассмотрена как, взятой 

крупный контраст с рядом расположен-

ными участками, а также вклиненный в 

пространственную структуру цвета 

(см. рис.1.), начиная белого по сере-

дине и заканчивая красным на границе 

[2]. 

 
а) 

 
б) 

Рис 1. Пространственная структура пла-

мени. а) контур пламени с одним очагом, 

б) контур пламени с двумя очагами 

Детектирование подходящих сфер 

пламени в большинстве случаев реали-

зуется в монохромных снимках ис-

пользуя отдельные участки с высокой 

плотностью.  

Отдельно обнаруженные участки за-

тем нарастётся в сторону градиента 

спектра добавляя рядом расположен-

ные точки, где высокой возможностью 

имеют цвета в соответствии выделен-

ной цветовой палитре. Интенсивность 

допустимости внутренней части сферы 

рассматривается смесью гауссовых 

распределений в многоцветовой па-

литре (например, HSV).  

Разработанный алгоритм распозна-

вания контурным методом дополня-

ется проверками условий к цветовым 

методам с целью сократить ошибки де-

тектирования огня. 

Шаг 1. Для отделения объекта от 

фона в присутствии шума, необходимо 

выполнить процедуру бинаризации 

растра, результатом которой будет раз-

деление пикселей растра на два класса: 

объект и фон. Пусть  ,m nR r= , 1,m M= , 

1,n N=  − изображение, содержащее от-

дельный динамический объект, тогда 

правило бинаризации данного изобра-

жения будет иметь вид: 
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где 𝑅̂ = {𝑟̂𝑚,𝑛}  − бинаризованное изоб-

ражение, 𝛽– пороговое значение, кото-

рое выбирается по гистограмме распре-

деления яркости пикселей 𝐻 = {ℎ𝑘}, 

𝑘 = 0,255̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ текущего растра [10]. 

𝛽 = 𝑘, если 01,0
1

0




−

=

k

l l

k

H

H
 

Шаг 2. Формируется контур гранич-

ных линий по алгоритму Жука [11]. 

Метод заключается в последователь-

ном вычерчивании границы между 

объектом и фоном. Прослеживающая 

точка в виде «жука» ползает по изобра-

жению до тех пор, пока не доходит до 

темной области (объект). Тогда «жук» 

поворачивается налево и движется по 

кривой, пока не достигнет границ объ-

екта, после этого поворачивается 

направо и повторяет процесс, пока не 

достигнет окрестности начальной 

точки (рис. 2.). 
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Рис 2. Представление метода прослеживания 

контура 

Таким образом, на выходе алго-

ритма «Жука» будет сформирован кон-

тур выделенного объекта, представля-

ющий собой вектор комплексных чи-

сел  
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−
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Шаг 3. При обнаружении контуров 

динамических объектов, проверяется 

следующее условие – не пересекается 

ли граница внешнего контура с внут-

ренней частью области, в которой 

большая часть пикселей имеет очень 

высокую интенсивность (например, со-

вершенно белые области). Форма обла-

сти огня обычно постоянно изменяется 

и при этом осуществляет стохастиче-

ские перемещения, зависящие от внеш-

них факторов, таких как тип горящего 

материала и охватывающие очаг возго-

рания воздушные потоки [12]. 

2.2. Детектирования дыма и огня 

методом нейронной сети 

Искусственная нейронная сеть пред-

ставляет собой математическую мо-

дель, а также её программное или аппа-

ратное воплощение, построенную по 

принципу организации и функциони-

рования биологических нейронных се-

тей - сетей нервных клеток живого ор-

ганизма. Под архитектурой нейронной 

сети понимается её устройство - после-

довательность нейронов и связей 

между ними. 

YOLO (You Only Look Once) - архи-

тектура нейронных сетей, предназна-

ченная для детекции объектов на изоб-

ражении. Отличительной особенно-

стью YOLO является подход к реше-

нию задачи детекции. 

Один из способов решения задачи 

детекции заключается в разбиении 

изображения на квадратные области, 

затем классификация этих областей на 

наличие объекта и классификация са-

мого объекта. Таким образом, изобра-

жение просматривается дважды (один 

раз для определения областей, где есть 

объект, второй - для классификации 

этого объекта.) Этот способ работает 

долго и требует больших затрат вычис-

лительных мощностей. YOLO исполь-

зует другой принцип. Исходное изоб-

ражение сжимается таким образом, 

чтобы получить квадратную матрицу 

размером 13 на 13, в каждой клетке, ко-

торой записана информация о наличии 

объекта и классе этого объекта на соот-

ветствующей части картинки. Таким 

образом, YOLO просматривает кар-

тинку один раз, что существенно уве-

личивает скорость обработки. 

YOLOv5 - усовершенствованная пя-

тая версия YOLO, реализованная на 

фреймворке PyTorch. Этот модуль 

предоставляет очень хорошую инфра-

структуру как для обучения модели. 

Для обучения YOLOv5 нам потребу-

ется: библиотека YOLOv5, файл .yaml 

(в нем указываются пути до трениро-

вочной и валидационной выборок, а 

также количество классов и их метки), 

датасеть, GPU с драйверами CUDA 

(совместимой версии PyTourch). 

Датасет должен быть разделен на 

две папки: train (тренировочная вы-

борка) и val (валидационная). В каждой 

папке лежат еще две папки: images 

(картинки) и labels - папка с тексто-

выми файлами, содержащими метки 

объектов на этих картинках в формате 

YOLO. Каждая строка текстового 

файла имеет следующие параметры: 
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, , , ,n x y w h . Где n - номер класса объекта, 

x - координата объекта по горизонтали, 

y - координата объекта по вертикали, 

w - ширина объекта, h - высота объ-

екта. 

Обнаружение и локализация источ-

ников возгорания и задымления с по-

мощью свёрточной нейронной сети 

YOLOv5 было реализовано на языке 

Python с использованием модуля глу-

бокого обучения DNN из библиотеки 

алгоритмов обработки изображений 

OpenCV. Участки, которые с некото-

рой вероятностью содержат дым или 

огонь, заключаются в ограничивающие 

прямоугольники соответствующего 

предсказанному классу. 

   

 
Рис 3. Результаты работы свёрточной нейронной сети YOLOv5 на тестовых изображениях 

2.3. Получение данных для  

обучаемой модели 

В настоящее время нет общедоступ-

ных данных об обнаружении дыма и 

огня, поскольку изображения дыма 

трудно получить, а количество иссле-

дователей в области обнаружения 

дыма от лесных пожаров не так много. 

В результате перед проведением иссле-

дования, необходимо собрать данные о 

дыме и огня для обучаемой выборки. 

Во-первых, мы используем камеры 

Hikvision, чтобы сфотографировать 22 

342 изображения дыма и 45 541 изобра-

жения огня в различных состояниях го-

рения и климатических условиях в ле-

сах и сельскохозяйственных угодьях, 

промышленных объектах, складских 

помещениях. Чтобы получить надеж-

ную модель YOLOv5, рекомендуется 

обучать более 1500 изображений на 

класс обучения и более 10 000 экзем-

пляров на класс контроля. Также реко-

мендуется добавлять до 10% фоновых 

изображений, чтобы уменьшить коли-

чество ложных срабатываний [13]. 

III. РЕЗУЛЬТАТЫ 

Для проведения оценки полученных 

результатов была использована мет-

рика точности AP (англ. Average 
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Precision). При детектировании со зна-

чением коэффициента уверенности 0.4 

точность детектирования огня на те-

стовых изображениях оказалась равной 

90,73%, а дыма 96,51%. Средняя точ-

ность предсказания mAP (англ. Mean 

Average Precision) для двух классов со-

ставила 93,8 %. Это значение можно 

повысить путем увеличения объёма 

обучающих данных [14]. 

Точность обнаружения было про-

считана на основе ошибок распознава-

ния первого и второго рода. Ошибка 

первого рода (FRR - False Rejection 

Rate) -  ложные пропуски показывает 

количества не обнаруженных пожаров 

- огня или дыма. Ошибка второго рода 

(FAR - False Acceptance Rate) -  количе-

ство ложного обнаружения - огня или 

дыма. 

IV. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Оценка скорости работы детектора 

была произведена для персонального 

компьютера с установленным CPU – 

AMD Ryzen 5 4600H и GPU - NVIDIA 

GeForce GTX 1660Ti 6Gb. Обработка 

видеопоследовательности с разреше-

нием 1280x720 осуществлялась со ско-

ростью 20 кадров в секунду. Таким об-

разом, гибридный метод обнаружения 

дыма и огня, основанных на контурном 

методе и методе искуственных нерон-

ных сетей продемонстрировал высо-

кую точность и достаточную для ра-

боты в режиме реального времени ско-

рость. Этот факт подтверждает воз-

можность использования алгоритма на 

мини компьютерах NVIDIA Jetson 

Nano с целью проведения эксперимен-

тальной оценки эффективности и прак-

тической пригодности описанного ал-

горитма обнаружения и локализации 

пожаров на аэрофотоснимках. 
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Abstract. To date, the main problem associated with the prevention of fires in open 

areas is their early detection. It is very difficult to put out a fire that has already begun, 

even with large modern firefighting equipment and human resources. However, using 

modern artificial intelligence technologies, it is possible to offer more effective ways to 

solve the problem - this is the detection of smoke and fire at the initial stages of ignition. 

The most promising method for early detection of a fire is its detection based on video 

surveillance. Monitoring of large areas and the rapid decline in the cost of video cameras 

will allow this latest technology to become truly widespread in the fire safety system. This 

article proposes object recognition by hybrid methods based on contour analysis and 

neural network technologies. Tests of the results of smoke and fire recognition by the 

methods of contour analysis and artificial neural network were carried out by the full-

scale method in accordance with the test method defined by GOST R 53325-2012. 

Keywords: artificial intelligence, contour analysis, convolutional neural network, 

YOLOv5 algorithm, type 1 error FRR, type 2 error FAR. 


