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Введение 

Рост числа пожаров в зданиях за последние годы подчеркивает важность разработки новых ме-

тодов для раннего обнаружения возгораний [1–3]. Перспективным подходом для таких целей является 

применение видеокамер в составе интеллектуальных систем. Данные системы позволяют выявлять 

возгорания при наличии внешних возмущений и способны детектировать пламя на больших открытых 

пространствах [4–8]. Целью данного исследования является обоснование возможности достоверного 

обнаружения очага возгорания на ранней стадии с использованием видеокамеры. Основная задача за-

ключалась в разработке подхода к обучению модели нейронной сети, которая достоверно определяет 

координаты очага возгорания в помещениях на основе анализа потока видеоданных. 

 

Предлагаемый подход 

Модель для выявления наличия пламени на изображениях, получаемых с потока видеоданных, 

основана на применении сверточной нейронной сети. Объектом идентификации модели являлся очаг 

возгорания характерный для начального этапа возникновения пожара с площадью от 100 до 400 см². 

Обучающая выборка состояла из изображений объекта идентификации с разрешением 1280×720 пик-

селей и описания (аннотации) к каждому изображению, содержащего информацию о видимых грани-

цах очага возгорания. Изображения целевого объекта получены при проведении экспериментов, 

направленных на разработку систем идентификации пожаров [9], а также из открытых источников. Для 

повышения качества обучения модели и устойчивости идентификации динамических объектов приме-

нялись методы аугментации, заключающиеся в создании дополнительных данных через различные 

трансформации, такие как изменение размера целевого объекта, повороты на ±15°, отражения, что по-

могает модели лучше справляться с разнообразием реальных условий. Также, при аннотировании обу-

чающих изображений был введен класс объектов-помех, которые схожи с очагом возгорания, но не 

являются таковым, например, отражения огня, блики на линзе камеры, засвеченные области и источ-

ники искусственного света. 

Для возможности расширения функционала разрабатываемой модели, например расчета пло-

щади очага возгорания, скорости его распространения и пр., выбрана предобученная модель сегмен-

тации экземпляров YOLOv8, которая анализирует изображение и возвращает контуры целевого объ-

екта. По окончании обучения оценивались параметры качества (метрики): mAP50, mAP50–100 и Pre-

cision. 

 

Результаты и обсуждение 

Проведено сравнение результатов обучения по ключевым метрикам, упомянутым ранее, для 

определения оптимального размера предобученной модели нейронной сети YOLOv8, который обеспе-

чивает баланс между точностью и быстродействием при идентификации пламени. При обучении с ис-

пользованием моделей, имеющих 3,2 и 7,2 миллиона обучаемых параметров, наблюдались частые слу-

чаи потери и повторной идентификации объектов. Стабильность идентификации является необходи-

мым условием для снятия характеристик пожара, меняющихся с течением времени. Таким образом, 

для идентификации очага возгорания в режиме реального времени наиболее подходящей является мо-

дель YOLOv8 Large с точностью 0,91. 

Результаты введения класса «помех» показали, что модель, не обученная на распознавание объ-

ектов, схожих с очагом возгорания, часто ошибочно интерпретирует такие объекты как пламя, что мо-

жет привести к ложным тревогам и ненужным действиям в экстренных ситуациях. В отличие от нее, 

модель, специально обученная для этой задачи, показывает точность на 20% выше, что позволяет зна-

чительно снизить количество ложных срабатываний и повысить надежность мониторинга в условиях 

реального времени. 
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Разработанная модель идентификации пламени, в отличие от существующего аналога [10], не 

только определяет наличие очага возгорания, но и уточняет его местоположение и размеры. Кроме 

того, обученная модель включает функции сегментации, возвращая маску сегментации при обработке 

изображения. В контексте объекта «пламя» эта маска представляется в бинарном формате, представ-

ленным ниже: 
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где значение px принимает значение 0 или 1 в зависимости от наличия объекта в этом пикселе; n×m –

разрешение изображения. 

Данный формат облегчает обработку результатов модели. Например, для вычисления площади 

очага требуется поэлементное умножение бинарной матрицы объекта на матрицу, содержащую зна-

чения реальной площади, соответствующей каждому пикселю (KS, м/пкс): 
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Предложенный подход оценивает скорость распространения пожара и расстояние до критически 

важных зон, что помогает установить приоритеты для локализации и тушения возгораний. 

Рекомендуется применять разработанную модель нейронной сети для идентификации возгораний в 

системе пожарной безопасности в соответствии с алгоритмом, представленным на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Алгоритм применения модели идентификации очага возгорания в системе пожарной            

безопасности с использованием видеокамеры 

 

Заключение  

Установлено, что модель YOLOv8 в конфигурации Large с 25 миллионами обучающих парамет-

ров является оптимальной для идентификации возгораний на начальной стадии. Точность идентифи-

кации составила 0,91, а время обработки одного кадра — 140 мс. 
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Обоснована целесообразность использования модели сегментации для выявления очагов возго-

рания. 

Рассмотрены методы повышения помехоустойчивости модели путем включения в обучающий 

набор данных объектов, визуально схожих с возгоранием, (например, отражения, блики, солнечный и 

искусственный свет и др.). 

Разработан подход к обучению нейронной сети, обеспечивающий высокую точность иденти-

фикации очагов возгорания на ранних стадиях при обработке видеоданных. 

Исследование выполнено при поддержке проекта Национального исследовательского Том-

ского политехнического университета ПИШ-НИР-2024-014. 
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